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Abstract: Teza îşi propune să evalueze riscul în contextul deciziilor de investire în străinătate. 
Pentru identificarea categoriilor de risc, s-a folosit drept criteriu raportul dintre conţinutul de  
endogeneitate şi cel de exogeneitate al acestora. În grupa riscurilor endogene atenţia a fost 
concentrată asupra riscului de credit, riscului asumat (de contrapartidă) şi a riscului sistemic; 
s-a evidenţiat totodată rolul agenţiilor internaţionale de rating în determinarea costului 
creditului şi în ultimă instanţă în determinarea succesului emisiunilor de titluri făcute în 
scopul asigurării surselor financiare necesare finanţării proiectelor de investiţii. În grupa 
riscurilor exogene a fost identificat riscul asimilat fluctuaţiei randamentelor date de variaţia 
preţurilor acţiunilor. Această fluctuanţă a fost denumită „volatilitate” şi a fost evaluată din 
punct de vedere econometric. A fost sugerat faptul că cea mai bună modalitate de a evalua 
riscul unui sector este de a forma un portofoliu/grup de acţiuni aparţinând celor mai relevante 
companii activând în acelaşi sector, şi de a modela şi previziona volatilitatea randamentelor  
portofoliului astfel creat. Problema devine complicată din cauza subiectivităţii în alegerea 
modelului de previzionare a volatilităţii, care provine din lipsa existenţei unui consens în 
literatură în ceea ce priveşte identificarea unui model capabil să calculeze cei mai buni 
estimatori. Mai mult, din moment ce considerăm un portofoliu cu serii puternic corelate, un 
model multivariat trebuie aplicat, fapt ce determină ca problema să fie extrem de dificil de 
rezolvat empiric. Am sugerat ca pentru portofoliile formate din sute şi mii de variabile, 
Principal Component-GARCH este modelul potrivit de utilizat pentru previzionarea 
volatilităţii. Calităţile modelului PC-GARCH sunt puse în valoare din perspectiva raportului 
calitate/cost oferit de acesta în raport cu orice model alternativ, şi au fost identificate ca fiind:  
capacitatea acestuia de minimizare a eforturilor computaţionale (prin transformarea 
modelelor multivariate GARCH în modele univariate), prin reducerea semnificativă a 
timpului computaţional şi eliminarea oricărei probleme ce se poate ivi din manipulări 
complexe de date, asigurarea unui control strict al cantităţii de „zgomot” prin reducerea 
numărului de variabile la un număr mai mic de componente principale şi îmbunătăţirea 
performanţelor unui model GARCH simplu prin obţinerea de inovaţii total independente.   
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A. Introducere 

Teza îşi propune să evalueze riscul în contextul deciziilor de investire în străinătate. Când 
companiile decid să investească într-o altă ţară, ele îşi gândesc investiţia fie ca una de tip 
green-field (pornită de la zero), fie ca o achiziţie a unei companii locale. Termenul de risc 
acoperă o varietate largă de concepte, începând de la riscul sistemic sau cel de credit până la 
cel reputaţional, operaţional sau politic, a căror abordare necesită o analiză preponderent 
calitativă, deseori împrumutând teorii sau concepte din domenii conexe precum economia, 
politica sau managementul. Riscurile ce afectează o companie care investeşte în străinătate 
pot fi clasificate în diverse modalităţi, folosind diferite criterii. Un studiu riguros al întregului 
ansamblu de concepte de risc ar necesita un spaţiu extrem de larg, dincolo de cel standard al 
unei lucrări doctorale. Date fiind limitările de spaţiu ce se impun unei astfel de teze, în scopul 
răspunderii adecvate întrebărilor de cercetare menţinând în acelaşi timp rigurozitatea şi 
abstractizarea unei lucrări de cercetare, am restrâns aria de analiză de la una foarte generală la 
doar două aspecte (consider, cele mai importante) ale riscului. 

În identificarea acestora, am divizat riscurile în două categorii, folosind drept criteriu raportul 
dintre conţinutul de  endogeneitate şi cel de exogeneitate a riscurilor. Astfel, am identificat o 
categorie endogenă de riscuri pe care o companie le poate influenţa prin acţiuni proprii şi o 
categorie de riscuri exogene pe care compania nu le poate controla deloc, dar pe care le poate 
evalua şi împotriva cărora poate elabora strategii de apărare (eventual scenarii de ieşire din 
piaţă). 

În fiecare categorie am identificat un singur tip de risc, cel mai important din categoria căreia 
îi aparţine. Pentru riscurile endogene, a fost ales riscul de credit (în forma sa extinsă riscul 
asumat sau de contrapartidă). Când o companie decide să investească într-o ţară străină, 
accesul la surse de finanţare locale este esenţial în implementarea proiectelor de investiţii, 
pentru menţinerea şi dezvoltarea afacerii în general. Finanţarea afacerii poate depinde atât de 
aspecte exclusiv endogene, precum profitabilitatea companiei pusă în evidenţă prin indicatori 
de performanţă precum ROE, ROA etc., dar şi de aspecte exogene precum promptitudinea cu 
care companiile aflate în relaţii de afaceri cu firma respectivă îşi plătesc la timp propriile 
obligaţii financiare. Problemele financiare ale altor companii se pot astfel transfera de la o 
companie la alta, iar amploarea şi viteza cu care acest lucru se întâmplă pot determina 
dificultăţi serioase, mergând până la falimente. Astfel, modul în care sistemul de plăţi între 
companii este construit sau administrat, precum şi expunerea la riscul sistemic pot determina 
performanţa oricărei companii sau investiţii a acesteia într-o anumită piaţă. 
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De asemenea, dacă compania decide să se autofinanţeze nu doar prin reinvestirea profitului 
sau prin acces la credite bancare, dar prin emisiuni de titluri, ratingurile de ţară sau cele 
acordate companiei însăşi de către agenţiile internaţionale de rating pot afecta determinant 
costul creditului şi în ultimă instanţă succesul emisiunii de titluri. În acest context, se 
evaluează nu doar performanţele companiei, dar şi cele ale economiei naţionale. Astfel, 
problema accesului la surse de credit devine parţial endogenă şi parţial exogenă. Fiind vorba 
de un concept mai larg decât al unei simple performanţe financiare, consider că 
endogeneitatea domină şi astfel am denumit această categorie de risc drept endogenă. 

Cealaltă jumătate a problemei implică riscul sectorului în care compania urmează să activeze. 
Înainte de investire, compania va evalua riscul pe care prezenţa pe o anumită piaţă îl 
comportă prin formarea unui portofoliu de companii cu cea mai mare pondere în sectorul 
respectiv. Spre exemplu, dacă compania noastră activează in sectorul IT din Franţa şi doreşte 
să investească în sectorul IT din Statele Unite, putem investiga riscul căderii pieţei de IT din 
Statele Unite, mai ales în contextul existenţei unei bule de preţ (aşa cum de altfel s-a 
întâmplat şi în trecut). Succesul companiei nu implică astfel doar managementul unui 
departament anume sau al echipei de conducere, ci poate fi o variabilă cu factori localizaţi 
exclusiv în perimetrul pieţei, mai ales atunci când există riscul unei evoluţii negative 
accentuate a acesteia. În condiţiile apariţiei unui astfel de eveniment, indiferent de 
performanţa companiei, randamentul acţiunilor acesteia va fi în mod serios afectat. Evaluarea 
probabilităţii ca astfel de căderi ale pieţei să aibe loc devine o problemă de măsurare şi 
previzionare a volatilităţii randamentelor acţiunilor companiilor selectate în portofoliu, cu 
contribuţie semnificativă la evoluţia pieţei din care acestea fac parte. Dacă varianţa acestui 
portofoliu va fi largă, sau dacă va fi redusă dar se poate documenta existenţa unei 
probabilităţi mari de creştere a acesteia în viitorul imediat, dat fiind faptul că investitorii evită 
riscul, investiţia într-o astfel de piaţă nu este, probabil, o idee foarte bună. 

Oportunitatea investiţiei se transformă astfel într-o problemă econometrică de previzionare a 
volatilităţii. Discuţia se complică ca urmare a mai multor factori, dintre care cei mai 
importanţi sunt următorii: 

1. Lumea ştiinţifică nu a ajuns încă la un consens în privinţa superiorităţii unui model 
sau grup de modele anume care măsoară volatilitatea. Astfel, previziunile diferă în 
funcţie de modelul cu care au fost realizate; mai mult, variaţiile între acestea sunt 
suficient de mari încât desemnarea unui model anume drept cel mai performant să fie 
dificilă. Există diferenţe între clasamentele care încearcă sa identifice cel mai bun 
model de previzionare a volatilităţii şi datorită altor factori: metodologiile folosite, 
utilizarea de date cu frecvenţă mare sau redusă, sursa datelor, orizontul pe care se face 
predicţia, selecţia formulelor de calcul al erorilor etc. Astfel, decizia legată de de 
oportunitatea investiţiei va depinde şi de alegerile econometrice ce urmează a fi făcute 
în desfăşurarea exerciţiului empiric. 

2. Pentru o acurateţe sporită în măsurarea riscului, compania nu va evalua randamentele 
doar ale unui singur tip de acţiuni, ci pe cele ale unui portofoliu format din 
randamentele mai multor tipuri de acţiuni (cele aparţinând companiilor relevante din 
sector). Astfel, analiza se transformă dintr-o problemă de măsurare univariată a 
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volatilităţii într-una de măsurare multivariată a volatilităţii. Aceasta complică foarte 
mult problema cel puţin din două motive: modelele multivariate ce ar trebui să fie 
folosite ar trebui să elimine corelaţiile dintre seriile de timp luate în considerare (de 
exemplu, dacă portofoliul este format din doi indecşi de preţ, NASDAQ şi S&P 500, 
modelul trebuie să elimine corelaţiile dintre datele istorice ale indexului S&P 500 cu 
cele ale NASDAQ, deoarece o variaţie ce a avut loc într-un index de preţ poate să fi 
determinat o variaţie similară în celelalt index, astfel că informaţiile din portofoliul 
format din S&P şi NASDAQ pot fi dublate). Astfel, problemele multivariate devin 
intensive din punct de vedere computaţional din cauza problemei estimării 
parametrilor. De exemplu, numărul parametrilor dintr-un model multivariat GARCH 
creşte la o rată egală cu pătratul numărului de variabile incluse în model. Folosind n 

variabile independente va necesita estimarea unui număr de 
�(���)

�  parametri; aceasta 

se întâmplă deoarece fiecare variabilă adiţională aduce cu ea termenii de corelaţie cu 
celelalte variabile, şi fiecare dintre aceşti termeni de corelaţie va avea parametrul 
propriu. Dimensionalitatea problemei, şi prin urmare necesitatea puterii 
computaţionale, devin semnificative. 

Ca o soluţie la ambele probleme, voi argumenta superioritatea unui model heteroskedastic 
autoregresiv (PC-GARCH), considerând nu doar performanţa exprimată prin acurateţea 
previziunilor calculate, dar şi componenta de cost (costul de timp şi logistic necesar obţinerii 
unui anumit nivel de acurateţe a previziunilor). Pentru acest scop, voi dezvolta în ultima parte 
a tezei un exerciţiu empiric cu un portofoliu format din şapte acţiuni aparţinând sectorului IT 
american (Adobe, Apple, Autodesk, Cisco, Dell, Microsoft şi 3M) care vor fi folosite în 
scopul evidenţierii calităţilor acestui model. Astfel, voi concluziona faptul că atunci când se 
lucrează cu sute sau mii de variabile, în scopul previzionării volatilităţii (şi deci a riscului), 
PC-GARCH este cel mai potrivit model de a fi utilizat. 

Întrebările cărora cercetarea de faţă va încerca să le răspundă sunt: 

1. Care sunt cele mai importante aspecte ale riscului atunci când o companie doreşte să 
investească în străinătate? 

2. Cum poate fi optimizat managementul riscului de credit?  
3. Cum poate fi optimizată modelarea volatilităţii atunci când se lucrează cu portofolii 

mari de acţiuni? 

Voi concluziona partea introductivă prin menţionarea elementelor care constituie noutatea 
acestei cercetări: 

1. Primul element de noutate este reprezentat de o analiză integrată a riscului de credit, a 
riscului sistemic şi a problemei evaluării volatilităţii făcute în scopul determinării 
riscului asociat investiţiilor desfăşurate în străinătate. 

2. Al doilea element de noutate este comparaţia modelelor de previzionare a volatilităţii. 
Deşi studii similare au existat, cercetarea curentă ia în consideraţie şi articole 
publicate mai recent. De asemenea, un element de noutate este reprezentat de sinteza 
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extinsă a literaturii, pusă sub forma unui tabel ce conţine cele mai importante 50 de 
articole scrise pe subiectul clasificării modelelor de volatilitate. 

3. Analiza modelelor de previzionare a volatilităţii dintr-o perspectiva dublă, aceea a 
acurateţii estimărilor şi a costurilor implicate, conform căreia superioritatea modelului 
PC-GARCH a fost concluzionată, reprezintă un alt element de noutate. 

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

5. În final, exerciţiul empiric cu un portofoliu format din şapte acţiuni activând în 
sectorul  american de IT, este un alt element de noutate. 
 

B. Grupa riscurilor endogene. Riscul de credit şi sistemic. Agenţiile de rating 

Un instrument financiar poate lua mai multe forme: numerar, dovezi de proprietate asupra 
unei acţiuni sau datorii, un contract de tip „futures”, o opţiune sau pur şi simplu un contract 
care conţine obligaţii şi drepturi ale părţilor semnatare. Prin tranzacţiile cu aceste 
instrumente, participanţii la astfel de activităţi se expun unei palete largi de riscuri, printre 
care riscurile de credit şi cele de piaţă sunt cele mai importante. Prin intermediul acestor 
instrumente, companiile dobândesc resurse financiare ce pot fi folosite la dezvoltarea 
proiectelor de investiţii. 

Riscul de credit reprezintă riscul ca cealaltă parte angajată într-o tranzacţie ce are ca subiect 
un instrument financiar să eşueaze în a-şi onora termenii angajamentelor contractuale, ca 
urmare a unor probleme precum lipsa de lichidităţi, falimentul etc. În termeni tehnici, riscul 
de credit se bazează pe evaluarea probabilităţii de intrare în incapacitate de plată a 
participanţilor la acte de afaceri. O astfel de analiză este în general întreprinsă de agenţiile de 
rating care clasifică probabilitatea de intrare în incapacitate de plată, conform unei scale de 
risc. Întrucât riscul de credit este comun tuturor tranzaţiilor sau entităţilor de afaceri, iar 
ponderea acestuia între celelalte tipuri endogene de risc este dominantă, analiza care stă la 
baza primei părţi a tezei de doctorat este concentrată în special asupra acestui tip de risc. 
Deoarece o companie, când se decide să investească într-o altă ţară, nu este conştientă de cele 
mai multe ori de capacitatea firmelor locale de a-şi îndeplini obligaţiile financiare, rolul în 
evaluarea acestor capacităţi va reveni aproape exclusiv agenţiilor de rating. Întrucât lipsa 
capacităţii de  onorare a unei obligaţii financiare a unei companii se poate transmite şi altor 
companii cu care se află în relaţii contractuale, expunerea unei economii, sector economic sau 
companii la riscul sistemic ar putea fi de interes de asemenea pentru noul intrat pe piaţă. 
Pentru acest motiv au fost discutate în teză deopotrivă riscul sistemic şi rolul agenţiilor de 
credit. 

Riscul asumat (´counterparty risk´) este un tip de risc de credit ce merge dincolo de eşecul 
financiar (reprezentat exclusiv de riscul de credit) şi include, printre alte lucruri, întârzieri în 
execuţii cauzate fie de partenerul însuşi sau de mediul financiar în care operează, fie de lipsa 
dorinţei de execuţie a obligaţiilor, ceea ce conduce la riscul reputaţional. În versiunea sa 
extinsă, riscul asumat este probabilitatea de survenire a unei pierderi ca urmare a eşecului 
celeilalte părţi de a îşi duce tranzacţia la bun sfârşit conform termenilor contractuali, ca 
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urmare a unor condiţii adverse. Sursa acestui risc poate fi găsită în politica managerială de 
respectare a termenelor de plată, în riscul apariţiei unui eveniment, sau în alte motive. Riscul 
de credit îşi are originea în faptul că produsele şi instrumentele care sunt implicate într-o 
tranzacţie impun nu doar drepturi, ci şi obligaţii, pe când riscul asumat implică criterii 
adiţionale legate de obligaţiile financiare. 

În prima sa parte, teza tratează conceptul de risc în general şi evoluţia sa de-a lungul timpului, 
în contextul globalizării. Treptat, atenţia se restrânge la riscul de credit, cu extensiile acestuia 
– riscul asumat şi riscul sistemic. Dobândirea de noi sensuri ale conceptului de risc a 
reprezentat factorul cel mai semnificativ ce a stat la baza schimbărilor survenite în sistemul 
financiar. În mod tradiţional, evaluarea capacităţii de rambursare a unui împrumut a constituit 
subiect de analiză doar atunci când potenţialul contractant de credit lua decizia luării unui 
astfel de împrumut. Până recent, evaluarea acestei capacităţi era responsabilitatea doar a 
departamentelor de credit ale băncilor, care aveau un număr relativ mic de clienţi şi suficiente 
resurse de evaluare detaliată a capacităţilor financiare ale solicitanţilor. Dezvoltarea pieţelor 
financiare a atribuit analiştilor de credite sarcini mai complexe care au îmbogăţit paleta lor de 
responsabilităţi, cerându-le acum sa lucreze cu un manager instituţional de portofoliu sau 
uneori cu o agenţie independentă de evaluare a riscului de credit. Evaluarea riscului nu mai 
este făcută doar la momentul contractării unui credit, ci permanent.  

Secţiunea dedicată riscurilor endogene începe printr-o prezentare a fundamentelor riscului de 
credit în contextul creşterii în amploare a pieţelor de capital pe care sunt lansate de cele mai 
multe ori ofertele de obligaţiuni în vederea finanţărilor proiectelor de investiţii. Evoluţia 
pieţelor financiare poate fi sintetizată prin prisma dinamicii distincte a trei fenomene: 
desintermedierea (reducerea ponderii şi intensităţii relaţiilor de intermediere bancară), 
securitizarea creditării bancare şi golbalizarea pieţelor financiare. Din punct de vedere istoric, 
cei mai importanţi intermediari între deţinătorii de capital şi utilizatorii acestuia au fost 
băncile. Principalele lor funcţii erau să colecteze fonduri de la primii (sub forma depozitelor) 
şi să le ofere (prin creditare) celor din urmă (companii, instituţii publice, guverne). Acestei 
simple funcţii i s-au adăugat de-a lungul timpului activităţi precum intermedierea în pieţele 
de capital. Ca urmare, s-a observat o creştere globală constantă a pieţelor de capital şi a 
numărului emitenţilor de titluri de valoare. Utilizatorii de capital care îşi finanţau anterior 
activităţile exclusiv prin credite bancare, au dobândit astfel acces la o sursă mai largă de 
finanţare pe termen scurt. Utilizarea tot mai largă a acestor instrumente descrie procesul de 
desintermediere. Câteva avantaje pot explica apariţia unei astfel de proces. Din perspectiva 
contractantului de împrumut, ieşirea din sistemul strict bancar, fie în pieţele de obligaţiuni, fie 
în cele de titluri comerciale, poate reprezenta o reducere de cost substanţială. Pe lângă acesta, 
ratele dobânzii sunt mai competitive în astfel de pieţe deschise, deoarece cumpărătorii le vor 
putea alege pe cele mai economice dintr-o paletă largă de surse interne sau internaţionale, 
decât apelând la o selecţie formată din câteva bănci. Din prespectiva emitentului, împrumutul 
acordat direct în piaţa de capital poate aduce avantaje cum ar fi faptul că o parte din 
economisirea realizată de investitori poate fi transmisă emitenţilor sub forma unor dobânzi 
superioare celor bancare. De asemenea, investiţiile în titlurile comerciale sunt de obicei mai 
flexibile decât împrumuturile pe termen scurt de la bănci. 
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Securitizarea complementează desintermedierea. Odată cu renunţarea la creditele bancare, 
companiile au început să emită titluri de valoare pe care le vând direct în pieţele de capital. 
Astfel, banii ce înainte erau împrumutaţi de la bănci, acum se obţin prin intermediul acestor 
instrumente. Acest fenomen descrie securitizarea crescândă a împrumuturilor.  

Securitizarea şi desintermedierea au condus la globalizarea pieţelor de credit. În acest 
context, dată fiind eterogenitatea nivelurilor de dezvoltare a pieţelor naţionale de capital, rolul 
agenţiilor independente de rating a fost văzut drept unicul instrument de a ajuta investitorii în 
efectuarea unor evaluări corecte ale oportunităţilor de investiţii, existând un consens în ceea 
ce priveşte rolul acestora de a promova o creştere continuă şi stabilitate în pieţele de capital, 
domestice sau internaţionale.  

Aşadar, deşi multă vreme rolul băncilor în obţinerea resurselor financiare era asimilat unui 
monopol, treptat ponderea acestora în ansamblul surselor de creditare s-a diminuat, pe fondul 
unei diversificări a serviciilor oferite. Întrucât companiile au apelat tot mai des la propriile 
emisiuni de titluri în vederea obţinerii de resurse financiare, ca alternativă mai ieftină la 
creditele bancare, un capitol a fost rezervat dezbaterii acestui subiect. Astfel, o arie mai largă 
de alegeri ce pot fi făcute între mai multe surse de finanţare, se traduce într-o capacitate mai 
robustă de finanţare în pieţe cu rate ale dobânzilor mai mici. Ea oferă totodată posibilitatea 
emitenţilor să vândă în cantităţi, frecvenţe, ţări, monede şi structuri de maturitate care 
corespund cel mai bine nevoilor lor de finanţare. La nivel global, cel mai important avantaj ce 
decurge din apelarea la emisiuni de titluri este diversificarea: aceasta reprezintă abilitatea de 
plasare a investiţiilor în mai multe portofolii în jurul lumii cu efect în reducerea riscului 
suportat de investitori. Astfel, emitenţii vor dobândi capacitatea de a alege dintr-o gamă largă 
de oportunităţi de investiţii, într-o piaţă globală a posibilităţilor de finanţare, o flexibilitate ce 
devine din ce în ce mai mult un element critic de profitabilitate în pieţele globale tot mai 
competitive. 

Au fost discutate în continuare relaţiile cu creditorii prin prisma oportunităţilor şi riscurilor 
existente la momentul emisiunilor de titluri. S-au discutat astfel motivele ce au condus la 
decizia avansării proiectelor de emisiuni de titluri, caracteristicile emitenţilor globali de astfel 
de titluri şi caracteristicile relaţiilor contractuale stabilite cu investitorii în acest tip de 
instrument. De asemenea, au fost discutate riscurile cu care se confruntă emitenţii de titluri, 
în contextul diminuării datoriei publice (lipsită de risc), al reducerii rolului măsurilor 
guvernamentale de securizare a acestor instrumente, în contextul unei creşteri globale a 
riscurilor în pieţele financiare. Alte aspecte discutate: ciclul creditului ca un efect al 
vulnerabilizării sistemului financiar, efectul proliferării emitenţilor de calitate redusă (cu risc 
crescut de nerăscumpărare a titlurilor), globalizarea pieţelor financiare, riscurile asociate 
proceselor de consolidare şi structurilor corporaţionale complexe, riscurile tehnologice şi de 
mediu, legate de mediul legislativ şi de structura de reglementări naţională şi internaţională, 
riscurile politice. 

Următorul capitol a fost dedicat riscului sistemic. Unul dintre aspectele omniprezente ale 
mediului financiar contemporan este reţeaua amplă de interconexiuni ce există între 
companii. Deşi, în teoria economică, datoriile unei companii către o altă companie sunt de 
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obicei modelate unidirecţional, precum obligaţii dependente numai de sănătatea financiară a 
companiei emitente, în realitate, structura contabilă a obligaţiilor unei companii este mult mai 
complexă. Valoarea celor mai multe companii este dependentă de plăţile ce sunt încasate ca 
urmare a stingerii unor datorii ale altor firme către compania creditoare. Valoarea acestor 
sume de încasat depinde, astfel, de sănătatea financiară a altor companii din sistem. Mai mult, 
legăturile dintre companii pot fi ciclice. Incapacitatea de plată de către firma A a unor datorii 
către firma B poate conduce la neplata obligaţiilor pe care firma B le are către firma C. 
Incapacitatea de plată ce poate afecta firma C, în schimb, se poate răsfrânge asupra capacităţii 
de plată a firmei A. Acest exemplu ilustrează o caracteristică generală a arhitecturii 
sistemului financiar care poartă numele în teoria financiară de „interdependenţă ciclică”.  O 
bună parte din articolele scrise pe această temă se ocupă de gasirea unui mecanism de 
autoreglare atunci când această interdependenţă este prezentă. Riscul sistemic reprezintă 
propagarea dificultăţilor financiare ale unui agent economic către alţi agenţi economici legaţi 
de acel agent prin tranzacţii financiare.  

Capitolul dedicat riscului sistemic începe prin definirea conceptului de risc sistemic, 
identificând efectele adverse pe care acesta le presupune, şi îl plasează în contextul relaţiilor 
interbancare, prin intermediul cărora de cele mai multe ori se propagă. În această perspectivă, 
reglementările bancare sunt esenţiale, un sub-capitol fiind dedicat acestora şi rolului lor în 
oprirea propagării riscului. 

Urmează o scurtă trecere în revistă a evenimentelor în care riscul sistemic s-a manifestat de-a 
lungul timpului. Am identificat elementele care indică o expunere potenţială la acest tip de 
risc, de asemenea aspectele sub care riscul s-a manifestat. În acest context, perioada de 
dinainte de 1988 şi cea de după (marcată de adoptarea Regulamentelor Basel I şi Basel II) 
apar distincte, ca urmare a modului prin care riscul sistemic a fost abordat. Prevenţia riscului 
sistemic şi administrarea acestuia odată ce acesta apare sunt următoarele două capitole. 
Secţiunea dedicată riscului sistemic se încheie cu concluzii.  

Aşa cum s-a menţionat anterior, eterogenitatea nivelurilor de dezvoltare a pieţelor de capital 
naţionale a obligat atât emitenţii cât şi investitorii să considere tot mai mult rolul agenţiilor 
independente de rating, acestea devenind treptat unicul instrument în a ajuta atât emitenţii în 
promovarea propriilor emisiuni, cât şi investitorii în efectuarea unor evaluări corecte ale 
oportunităţilor de investiţii. Treptat, implicarea acestora pe pieţele de capital şi de credit a 
devenit suficient de mare încât să existe un consens în ceea ce priveşte rolul esenţial al 
acestora în a promova o creştere continuă şi stabilitate în pieţele de capital, domestice sau 
internaţionale. Datorită acestui lucru am dedicat un capitol separat instituţiilor de credit 
internaţionale. Acesta debutează printr-o evaluare a rolului agenţiilor de rating, cuprinzând o 
descriere a activităţii acestora, a tipurilor agenţiilor (ele se deosebesc prin dimensiune, 
activităţile asupra cărora îşi concentrează analizele, şi metodologiile adoptate) şi a procesului 
de rating. 

Atenţia se mută apoi asupra activităţilor specifice ale agenţiilor de rating. Prima sub-secţiune 
se concentrează asupra clienţilor acestora, identificaţi ca tipuri de utilizatori ai ratingurilor de 
credit (emitenţii de titluri, investitorii în titluri privaţi, investitorii instituţionali, investitorii în 
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acţiuni, intermediarii instituţionali, autorităţile de reglementare, creditorii şi reprezentanţii 
altor segmente de afaceri).  

Următorul sub-capitol se concentrează asupra barierelor existente la intrarea pe piaţă a noilor 
agenţii. Între acestea, cea mai importantă este construirea unei reputaţii, întrucât emitenţii vor 
căuta să obţină ratinguri doar de la acele agenţii a căror reputaţie poate sprijini calificativele 
emise de acestea. Reputaţia în acest context se construieşte pe baza acurateţii ratingurilor şi 
promptitudinii cu care comunicatele de presă sunt acordate.  

În continuare au fost discutate aspectele ce ţin de comunicarea publică a ratingurilor, 
metodologiile foliste şi transparenţa acestora, conflictele de interes ce pot exista în activitatea 
agenţiilor de rating; între acestea, taxele achitate de către emitenţii de titluri şi accesul la surse 
non-publice de informaţie ce pot fi folosite în alte activităţi decât cele de evaluare în 
perspectiva acordării de ratinguri. La acestea se adaugă apelarea la servicii de consultanţă 
oferite de aceleaşi agenţii de rating şi menţinerea de relaţii financiare între emitenţi şi agenţii, 
cum ar fi deţinerea de acţiuni în compania ce urmează să fie evaluată sau orice tip de afiliere 
cu aceasta. 

Un capitol separat a fost dedicat criticilor aduse agenţiilor de rating, dată fiind anvergura 
efectelor pe care evaluarea acestora o poate produce asupra clienţilor. Între acestea, relaţiile 
prea strânse pe care acestea le dezvoltă de-a lungul timpului cu administraţiile companiilor ce 
sunt evaluate de agenţii, lipsa de promptitudine în coborârea unui rating atunci când un risc 
anume este identificat cu privire la o companie, faptul că reducerea unui rating se poate afla 
la originea formării unui cerc vicios a cărui finalitate este degradarea accentuată a situaţiei 
financiare a companiei evaluate, rolul de oligopol pe care aceste agenţiile îl joacă pe piaţa de 
rating (cauzată de dificultatea de câştigare a reputaţiei de către agenţiile nou-înfiinţate), 
erorile de evaluare dovedite în cazul produselor structurate (portofolii (CDOs) formate din 
credite cu calitate redusă au primit cele mai bune ratinguri)  şi contradicţia existentă între 
rolul lor de cvasi-reglementare a pieţelor şi faptul că ele sunt organizate ca instituţii orientate 
spre profit. 

Următorul capitol este dedicat prezentării principalelor agenţii de rating, Standard & Poor’s, 
Moody’s şi Fitch, şi tipurilor de rating pe care acestea le produc. Secţiunea dedicată riscurilor 
endogene se încheie cu un capitol ce tratează aspectele de reglementare principale ale 
activităţii de rating. Din aceasta perspectivă sunt prezentate principalele aspecte ale 
independenţei agenţiilor de rating şi conflictele acestora de interes, publicarea ratingurilor, 
diseminarea publică a acestora, accesul preferenţial la sursele de informaţie, accesul pe piaţă 
al noilor agenţii, şi modul în care instituţiile publice de reglementare controlează ratingurile 
nesolicitate, făcute preponderent de către noile agenţii ca mijloc de câştigare a reputaţiei.  

Acest capitol încheie prima jumătate a tezei, dedicată evaluării riscurilor de tip endogen, din 
care am identificat pe cel de credit ca fiind cel mai important, din perspectiva companiei ce 
îşi propune să investească în străinătate. Discuţia va continua cu evaluarea riscurilor de tip 
exogen, iar un model autoregresiv condiţional heteroskedastic va fi propus. 
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C. Grupa riscurilor exogene. Perspective în modelarea şi previzionarea volatilităţii 

utilizate în estimarea riscului 

Prezenta teză îşi propune să ofere un îndrumător cu privire la evaluarea riscului cu care 
companiile se confruntă atunci cand investesc în străinătate. Există mai multe posibilităţi prin 
care riscul noului mediu poate fi evaluat, dar, precum a fost menţionat în partea introductivă, 
cea mai potrivită metodă este aceea de a estima viitorul companiilor ce işi desfasoară 
activitatea în acelaşi sector cu cel în care compania în cauză doreşte să investească. Spre 
exemplu, dacă compania A din Franţa îşi propune să investească în sectorul IT din Statele 
Unite, cel mai probabil va incerca să-si evalueze riscul asociat acestei decizii prin evaluarea 
riscului cu care celelalte companii deja existente în sectorul IT american (spre exemplu al 
companiilor de la B la Z) se confruntă. Pentru a asigura rigurozitatea necesară unei astfel de 
analize, o metodă potrivită de a evalua riscul sectorului este aceea de a evalua riscul unui 
portofoliu format din acţiunile tuturor companiilor B-Z activând în respectivul sector. Dacă 
prin convenţie asimilăm riscul unui portofoliu cu volatilitatea acestuia, problema estimării 
riscului devine una de previzionare a volatilităţii viitoare a unui portofoliu format din 
randamentele acţiunilor unor companii interdependente. 

Există trei probleme legate de previzionarea volatilităţii unui astfel de portofoliu: 

1. Un număr mare de acţiuni incluse în portofoliu poate face problema previzionării 
volatilităţii extrem de dificilă. În cazul unor sute sau mii de variabile incluse, numărul 
estimărilor de efectuat ar fi atât de mare încât problema ar deveni extrem de dificil de 
rezolvat. 
 

2. Dată fiind lipsa unui consens existent între cercetători în privinţa superiorităţii unui 
model sau grup de modele de previzionare a volatiliţătii, alegerea unui model anume 
ramâne o întreprindere extrem de subiectivă. În condiţiile coexistenţei în literatură a 
unui număr mare de modele, nominalizarea de către o companie a celei mai 
performante tehnici de evaluare a volatilităţii pune în dificultate realizarea unor 
activităţi de decizie sau de management al riscului. 
 

3. Companiile incluse în portofoliu ar putea evolua într-o manieră integrată. Aceasta 
înseamnă că volatilitatea randamentelor acţiunilor ar putea avea un grad de corelaţie 
semnificativ. Astfel, informaţia inclusă în volatilitatea randamentelor unei anumite 
acţiuni s-ar putea regăsi, total sau parţial, în volatilitatea randamentelor unei alte 
acţiuni. Prin urmare, existenţa unor multiple corelări între şirurile de date ar putea 
duce la multiplicări aceloraşi informaţii în portofoliul de date analizat, problema 
estimării  volatilităţii devenind imprecisă şi dificil de rezolvat computaţional.   
 
Exerciţiul empiric care urmează îşi propune să ofere o abordare critică a modelului 
Principal Components GARCH (PC-GARCH) şi să ofere suport următoarei concluzii: 
modelul PC-GARCH este cel mai potrivit de utilizat în aplicaţiile ce au ca scop 
evaluarea şi previzionarea volatilităţii randamentelor portofoliilor foarte largi de 
acţiuni, conţinând sute sau mii de variabile. Calităţile modelului PC-GARCH sunt 
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puse în valoare din perspectiva raportului calitate/cost oferit de acesta în raport cu 
orice model alternativ. Deşi un studiu empiric va fi inclus pentru atât pentru a 
prezenta modul în care PC-GARCH funcţionează cât şi pentru a evidenţia avantajele 
pe care această metodă le oferă, testul nu va fi folosit în scopul comparării directe a 
modelului PC-GARCH cu oricare altă metodă, 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 însăşi, chiar dacă va fi realizată cu ajutorul a şapte 
seturi de variabile. Totuşi, dat fiind faptul că pentru a-şi demonstra superioritatea 
tehnicile de tip GARCH necesită seturi mari de date (cel puţin câteva sute de variabile 
cu cel puţin 5000 de observaţii fiecare), concluziile finale recomandă ca pentru o 
punere clară în evidenţă a avantajelor metodei PC-GARCH să se utilizeze sute sau mii 
de variabile, precum în acest caz serii de observaţii ale randamentelor acţiunilor 
selectate. Accesul limitat la surse largi de informaţie şi logistica tehnologică limitată 
disponibilă pentru prezentul exerciţiu au impus ca exemplul empiric ce urmează să se 
limiteze la un portofoliu format din doar şapte acţiuni de companii.  
 
Precum s-a menţionat anterior, superioritatea modelului PC-GARCH este pusă în 
evidenţă prin prisma raportului calitate/cost ce pune în balanţă doi factori: primul, 
calitatea previziunilor obţinute, înţelegând prin aceasta abilitatea modelului de a 
exprima relaţia dintre variabilele exogene şi cele endogene, prin considerarea 
autocorelărilor şi efectelor de interacţiune existente în cadrul datelor, şi apoi, al doilea 
factor, cantitatea eforturilor computaţionale necesare obţinerii rezultatului şi nivelului 
de calitate urmărit. 
 
Articolele anterioare care au fost scrise pe acest topic au evaluat în exclusivitate 
beneficiile utilizării analizei componentelor principale în modelele ortogonale. 
Alexander (2000) a descris o astfel de analiză dar fără a identifica vreo metodologie 
care să asocieze teoria componentelor principale cu un model GARCH. Burns (2005) 
a oferit o astfel de metodologie, dar fără nici o implementare empirică. Totodată, 
niciunul dintre articole nu a discutat componenta de cost în utilizarea nici uneia dintre 
metodele menţionate mai sus. 
 
Prezentul studiu se adresează următoarelor două aspecte insuficient abordate anterior. 
Îşi propune o clasificare a modelelor de previzionare a volatilităţii luând în 
considerare şi factorul de cost, punând în balanţă cantitatea eforturilor computaţionale 
necesare obţinerii rezultatelor şi calitatea previziunilor obţinute, şi aplică, în sprijinul 
soluţiei propuse, o metodă (a componentelor principale) la un model multivariat 
GARCH, fără a fi anterior testat de către vreun alt autor (a cărui metodologie a fost 
totuşi descrisă succint de către Burns). Suplimentar, implementarea acestui model 
include elemente legate de testarea GARCH, nemenţionate anterior. 
 
Unele modele necesită, dată fiind complexitatea acestora şi dimensiunea portofoliului 
de date care se ia in consideraţie, să estimeze un număr mult prea mare de parametri. 
În acest caz, estimarea modelului poate lua mult prea mult timp, iar calitatea 
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rezultatelor nu echivalează uneori cu resursele de timp şi logistică investite, atunci 
când acestea sunt considerabile. Uneori se poate dovedi util să se realizeze un tip de 
schimb între calitatea rezultatelor obţinute şi costuri (reprezentate de cantitatea 
timpului necesar obţinerii respectivului nivel de calitate, şi de alte tipuri de costuri 
computaţionale existente (tehnologice, informaţionale, etc.)). Cu alte cuvinte, se poate 
dovedi util să se obţină rezultate care din punct de vedere al acurateţii să reprezinte de 
exemplu doar 80% din nivelul maxim ce se poate obţine, dar timpul necesar obţinerii 
acestor rezultate să fie redus la o treime. 
Pentru primul tip de factori, acela care are în vedere calitatea rezultatelor, voi justifica 
superioritatea modelelor de tip GARCH în comparaţie cu cele elaborate anterior. 
Astfel, discuţia din teză a pornit de la modelele ARMA şi a fost fundamentată pe o 
abordare ce justifică motivul pentru care fiecare redefinire a fiecărui model (care de 
obicei incorporează o generalizare) reprezintă o îmbunătăţire în comparaţie cu 
modelul anterior definit. Astfel a fost justificat de ce ARCH este mai bun decât 
ARMA şi de ce GARCH este mai bun decât ARCH. Concluzia la această etapă este 
că, în condiţiile manipulării cu seturi complexe de date, GARCH este cel mai bun 
model pentru a fi folosit în previzionarea volatilităţii. Discuţia însă va continua cu 
modelul PC-GARCH şi avantajele acestuia. 
 
 

C.1 Ce reprezintă volatilitatea? 

 
În contextul informal al discuţiilor zilnice obişnuite, volatilitatea este menţionată 
drept o reprezentare a fluctuaţiilor ce pot fi observate în evoluţia unui proces sau 
fenomen, într-o perioadă anume de timp. În domeniul ştiinţelor economice, 
volatilitatea este folosită în special pentru a ilustra mişcarea factorilor aleatori (cu o 
mişcare impredictibilă, cel mult estimabilă), componenţi ai seriilor de timp, fără 
obligativitatea ca reprezentarea lor să implice şi măsurarea acestora. De fapt, ştiinţele 
economice reprezintă domeniul în care a luat naştere interesul pentru modelarea 
volatilităţii, în special în ceea ce priveşte seriile de timp. 
În mod specific, în ştiinţele economice financiare, volatilitatea caracterizează deviaţia 
standard instantanee a componentei aleatoare de tip Wiener, într-un model de difuzie 
în timp continuu. Teoria de evaluare a acţiunilor foloseşte volatilitatea implicită care 
se defineşte astfel. Alte surse definesc volatilitatea mai simplu, drept deviaţia 
condiţională standard a randamentului oferit. Alte teorii financiare se referă la 
volatilitate în sensul mai larg, comun teoriilor economice sau econometrice, spre 
deosebire de formulări mai restrânse, făcute spre a servi obiectivelor specifice ale 
studiilor ce le folosesc. Astfel, lingvistica volatilităţii diferă de-a lungul domeniilor, 
deşi sensul ei de bază este menţinut. 
Previziunea volatilităţii în seriile financiare de timp ale randamentelor acţiunilor 
reprezintă domeniul cel mai larg pe care volatilitatea îl ocupă în teoriile economico-
financiare. Specificul ei a fost evidenţiat de Campbel, Lo şi MacKinlay (1997) astfel: 
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„...ceea ce distinge economia financiară de celelalte domenii este rolul central pe 

care incertitudinea îl joacă atât în teoria financiară cât şi in implementările ei 

empirice... Intr-adevăr, în absenţa incertitudinii, problemele de economie financiară 

s-ar reduce la exerciţii ale teoriei macroeconomice de bază” (p. 3). 
 
Pe lângă incertitudine, care plasează fiecare discuţie în spaţiul probabilităţilor, ceea ce 
diferenţiază şi mai mult topicul volatilităţii în finanţe de cel al teoriei microeconomice 
este caracterul său neobservabil, latent şi mişcarea sa stocastică în timp. De cele mai 
multe ori volatilitatea este neobservată, iar metrica sa poate fi evidenţiată mai degrabă 
prin estimare decât prin măsurare directă. Mai mult, ceea ce complică şi mai mult 
discuţia, pe lângă existenţa unui nivel semnificativ de incertitudine în orice piaţă 
financiară, este caracterul latent al acestei incertitudini. Acesta face ca procesul de 
luare a deciziilor în domeniul financiar să fie mai complex şi mai dificil de întreprins 
cu modele standard de optimizare, utilizate în mod tipic în alte domenii economice. 
Modelele de volatilitate pot fi formulate în timp continuu sau discret, depinzând de 
scopul pentru care se fac previziunile, de tipul de date folosite şi, desigur, de 
disponibilitatea acestora. Acurateţea modelelor creşte odată cu gradul de 
corespondenţă a datelor cu realitatea. Şi întrucât activităţile de tranzacţionare şi 
evaluare ce au loc în pieţele financiare lichide de astăzi se desfăşoară mai mult într-o 
manieră continuă decât într-una discretă, utilizarea de date în timp continuu ar 
îmbunătăţi capacităţile predictive ale modelelor, şi prin urmare previziunile acestora. 
Totuşi, utilizarea modelărilor în timp continuu ridică mari dificultăţi în ceea ce 
priveşte estimarea, căreia i se adaugă probleme legate de colectare a datelor, pentru 
care observaţii continue rareori există. Astfel, cea mai bună abordare a evaluării 
preţurilor şi a randamentelor financiare este aceea de a o gândi sub forma unui proces 
discret de observaţii ale unui fenomen ce se dezvoltă în timp continuu. Totuşi, în 
unele contexte, va fi mai folositor să se definească direct un model formulat în timp 
discret. Nu există nici o contradicţie formală între abordările discrete şi cele continue, 
astfel încât este, in principiu, aproape întotdeauna posibil să se derive implicaţiile 
distribuţionale ale unei serii de preţ observate doar discret, printr-un model formulat 
în timp continuu. Între timp, aşa cum a fost menţionat anterior, formularea şi 
estimarea empirică a modelelor în timp continuu impune numeroase provocări. 
Deşi multe dintre modelele formulate în timp discret nu sunt formal consistente cu 
procesele ce descriu miscarea în timp continuu a preţurilor, ele sunt mult mai simplu 
de utilizat din prespectiva inferenţială şi prin urmare, rămân preferate în majoritatea 
exerciţiilor empirice de previzionare. 
 

 

C.2 Clasificarea modelelor de previziune a volatilităţii 

 
Diverse tehnici dezvoltate pentru obţinerea unor estimatori ai volatilităţii au fost 
elaborate în mod continuu în ultimele trei decenii. Ele pornesc de la modele extrem de 
simple care utilizează aşa-numitele ipoteze „naive” (de tip aleatoriu („random walk”)) 
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până la modele condiţional heteroskedastice complexe ale grupului ARCH (până la 
GARCH şi derivate ale acestuia). 
Cele mai dezbătute modele de volatilitate de tip univariat sunt modelele autoregresive 
condiţional heteroskedastice propuse de Engle (1982) şi cele generale ARCH 
(GARCH) propuse de Bollerslev (1986). Numeroase extensii ale acestora au dobândit 
importanţă 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 volatilităţii au fost 
modelul ´random coefficient autoregressive´ (RCA) al lui Nicholls şi Quinn (1982) şi 
modelele de volatilitate stocastică (SV) propuse de Melino şi Turnbull (1990), Taylor 
(1994), Harvey, Ruiz şi Shephard (1994) şi Jacquier, Polson şi Rossi (1994), etc. 
Recenzii extinse ale literaturii scrise pe acest topic ce pot fi consultate pentru o mai 
largă înţelegere a modului în care modelarea volatilităţii a evoluat în timp au fost 
scrise de către Bollerslev, Chou şi Kroner (1992), Bera şi Higgins (1993), Bollerslev, 
Engle şi Nelson (1994) şi mai recent de către Andersen, Bollerslev, Christoffersen şi 
Diebold (2005). În teză poate fi găsită o analiză completă a evoluţiei conceptului de 
previzionare a volatilităţii de-a lungul timpului, care va permite cititorului să înţeleagă 
care au fost cerinţele cărora studiile mai recente au încercat să le raspundă şi de ce 
modelele de previzionare mai recente sunt considerate a răspunde mai bine problemei 
previzionării volatilităţii. 
În general, fiecare model are propriile avantaje şi dezavantaje, astfel că având la 
dispoziţie un număr aşa de mare de modele, toate desemnate a servi aceluiaşi scop, 
este important de a distinge şi identifica în mod corect fiecare model, cu 
carcateristicile fiecăruia, în scopul stabilirii aceluia ce oferă cele mai bune predicţii. 
Totuşi, un consens general în privinţa clasificării modelelor din punct de vedere al 
calităţii previziunilor făcute, nu a fost găsit. Acest lucru provine din faptul că 
literatura conţine studii cu concluzii contradictorii în ceea ce priveşte calitatea 
previziunilor oferite de fiecare model. Subiectivismul se formează din numeroase 
surse, începând de la faptul că observaţiile condiţionale sunt neobservate şi astfel nu 
există nici o modalitate naturală şi intuitivă de a modela heteroskedasticitatea 
condiţională, astfel că fiecare model va încerca să înglobeze elemente pe care autorul 
său le va considera importante şi până la faptul că modele cu capacităţi de 
previzionare deficitare în toate aplicaţiile nu au fost găsite. 
Clasificarea depinde de o varietate de cauze ce pot fi legate fie de modul în care 
modelele înseşi au fost definite, fie de metodologia de comparare folosită (metode ´in-
sample´ sau ´out-of-sample´), de subiectul analizei (volatilitatea ratelor de schimb sau 
volatilitatea randamentelor acţiunilor), de orizontul de previzionare sau de alegerea 
modului de calculare a erorilor. Spre exemplu, Brailsford şi Faff (1996) au găsit că 
clasificarea performanţelor modelelor depinde de alegerea parametrilor de calculare a 
erorilor, pentru fiecare dintre aceştia fiind identificate diferite structuri de clasificare. 
Poate cea mai potrivită caracterizare a literaturii este aceea a unui cadru compus dintr-
un set eterogen de rezultate. Totuşi, în ciuda complexităţii evidente şi a lipsei de 
omogenitate, literatura tinde (subliniez acest cuvânt întrucât afirmaţia ce urmează 
provine dintr-o sinteză a literaturii scrise, însă în lipsa vreunui studiu ştiinţific integrat 
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care să o confirme final) să agreeze ideea că modelele de tip GARCH oferă în general 
previziuni superioare ale volatilităţii randamentelor acţiunilor (în ansamblul tuturor 
modelelor de previzionare a volatilităţii).  Brailsford şi Faff (1996) au fost printre cei 
care au ajuns la o astfel de concluzie. Folosind patru estimatori de eroare, ei au 
investigat abilitatea predictivă ´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´, două modele GJR (Glosten-Jagannathan-Runkle) GARCH 
(un model GJR-GARCH(1,1), un model GJR-GARCH(3,1)) şi două modele GARCH 
(un GARCH(1,1) şi un GARCH(3,1)), testate cu date lunare australiene. Concluzia lor 
a fost aceea că modelele de tip ARCH şi regresia simplă oferă previziuni superioare, 
cu o singură rezervă, aceea că alegerea modelelor de previzionare depinde de alegerea 
formulei de calculare a erorilor statistice. Akgiray (1989) a ajuns de asemenea la 
concluzia superiorităţii modelului GARCH(1,1) (în comparaţie cu modelele 
tradiţionale, mai simple) testat cu date americane. Pe cealaltă parte, Dimson şi Marsh 
(1990) au obţinut rezultate ce se află în favoarea modelelor mai simple. Totuşi, toate 
studiile converg într-o privinţă anume, şi anume aceea că modelul EWMA 
(´exponential weighted moving average´) s-a clasificat în fiecare aplicaţie între cele 
mai bune modele de previzionare. 
Aşa cum a fost menţionat, literatura scrisă pe acest topic conţine concluzii 
contradictorii cu privire la calitatea previziunilor diferitelor modele. Mesajul principal 
este acela că previzionarea volatilităţii ramâne o întreprindere extrem de complicată. 
Există studii care subliniază superioritatea modelelor mai complexe, precum cele din 
categoria ARCH (precum a fost exemplificat în paragraful anterior), în timp ce există 
studii care, dimpotrivă, susţin superioritatea modelelor mai simple. Această situaţie 
este văzută drept una extrem de problematică, din cauza dificultăţii pe care 
contradicţia existentă o determină în alegerea celui mai potrivit model în 
previzionarea volatilităţii în activităţile de analiză şi cele de decizie. 
Celei de-a doua categorii de studii, şi anume cea care susţine ideea superiorităţii 
modelelor mai simple, îi aparţine studiul condus de Dimson şi Marsh (1990). 
Conform acestuia, modelele de bază oferă o acurateţe sporită a previziunilor, cu 
menţiunea că modelele de tip ARCH nu au fost incluse în studiu. Mai exact, modelul 
´exponential smoothing´ şi cel de regresie au fost identificate ca fiind superioare, 
însoţind concluzia cu un semnal de alarmă îndreptat către literatură conform căruia 
cele mai bune modele de previzionare pot să nu fie cele mai complexe şi mai recente 
modele. O concluzie similară a fost avansată de Tse (1991) şi Tse şi Tung (1992) 
care, testând cu date japoneze şi singaporeze, au găsit că modelul ´exponentially 
weighted moving average´ (EWMA) a oferit previziuni mai bune decât modelele 
ARCH, punând totodată sub semnul întrebării superioritatea modelelor ARCH. 
Aceluiaşi grup de studii îi aparţine lucrarea lui Hansen şi 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 că modelele mai avansate nu 
oferă previziuni îmbunătăţite faţă de modelul GARCH(1,1). 
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Deşi a fost evidenţiat efectul de ´clustering´ (concentrare a volatilităţii pe perioade 
mici de timp) al volatilităţii randamentelor acţiunilor, se pare că doar de când modelul 
GARCH a fost enunţat de către Bollerslev (1986), dependenţele temporale au putut fi 
formal modelate folosind modele econometrice. Aceasta a sprijinit succesul empiric al 
modelelor de tip GARCH, numeroase articole remarcând succesul în modelarea ´in-
sample´ a volatilităţii randamentelor. Curând după, câteva articole (Andersen şi 
Bollerslev 1998, Andersen et al. 1999) s-au adresat caracterului latent (sau 
neobservabil) al volatilităţii ce evoluează stocastic în timp.  Volatilitatea acţiunilor 
constă în volatilităţi ´intraday´ şi fluctuaţii între zile. Spre deosebire de preţ, care este 
o variabilă ce poate fi măsurată instantaneu, volatilitatea este o variabilă de stoc şi 
prin urmare trebuie măsurată pe o anumită perioadă. Aceasta a fost în mod constant o 
problemă pentru econometricieni deoarece volatilitatea nu este observabilă şi 
măsurabilă în mod exact, ci mai degrabă estimată. Neobservabilitatea acesteia face ca 
evaluarea performanţelor de previzionare a modelelor condiţional heteroskedastice să 
fie dificilă. Caracterul latent al volatilităţii transformă estimarea volatilităţii şi 
problema previzionării într-o problemă de ´filtrare´ în care „adevărata” volatilitate nu 
poate fi determinată exact, ci doar extrasă cu un anumit grad de eroare. Acest lucru ar 
putea ridica probleme întrucât volatilitatea estimată de către modele trebuie să fie 
comparată cu volatilitatea „reală”, implicită. Erorile pot fi atunci un efect al modelului 
care realizează previziunile sau un efect al modului în care ´adevărata´ volatilitate este 
estimată. Articolele menţionate anterior în acest paragraf au adus noi puncte de vedere 
către înţelegerea posibilelor surse ale coexistenţei unui număr atât de mare de 
concluzii contradictorii legate de clasificarea performanţelor modelelor. Acestea 
menţionează că eşecul clasei de modele de tip GARCH în a obţine previziuni 
superioare ale volatilităţii nu reprezintă un eşec în sine al modelului GARCH, ci mai 
degrabă un eşec de estimare corectă a volatilităţii „reale” cu care previziunea este 
comparată şi pe baza căreia se calculează estimatorii de eroare ai modelului. Aceste 
studii susţin faptul că folosirea randamentelor zilnice ale acţiunilor drept valori 
„reale” ale volatilităţii zilnice, este o greşeală întrucât o astfel de valoare „reală” ar 
conţine o componentă de eroare (cu media zero şi varianţă constantă) mare şi cu 
foarte mult „zgomot”, independent de volatilitatea implicită. Andersen şi Bollerslev 
sugerează folosirea valorilor „intraday” ca alternativă a exprimării volatilităţii „reale”, 
„adevărate”. O astfel de masură, numită „volatilitate integrată” oferă posibilitatea unei 
estimări a volatilităţii mult mai precisă şi mai consistentă. Aceasta reprezintă un pas 
înainte în problema previzionării volatilităţii, întrucât indică necesitatea utilizării de 
date cu înaltă frecvenţă (tip ´tick by tick´) în estimările empirice.  
În ceea ce priveşte subiectul testelor, există o mare prevalenţă pentru pieţele 
internaţionale ale cursului de schimb şi pentru pieţele naţionale de valori mobiliare. 
Autori care au testat volatilităţi cu privire la ratele de schimb sunt Taylor (1987), Lee 
(1991), West şi Cho (1995), Andersen şi Bollerslev (1998), Brooks şi Burke (1998), 
Andersen, Bollerslev şi Lange (1999), McKenzie (1999), Andersen, Bollerslev, 
Diebold şi Labys (2002), Klaasen (2002), Vilasuso (2002) şi Balaban (2004). O notă 
diferită este dată de West şi Cho (1995) care nu au putut arăta superioritatea nici 
unuia dintre modelele testate. 
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Teste empirice au fost făcute folosind atât metode ´in-sample´ cât şi ´out-of-sample´. 
Testele, în general, sunt făcute cu date  ale cotaţiilor acţiunilor într-o anumită ţară: 
Australia (Brailsford şi Faff, 1996, Walsh şi Tsou, 1998), Japonia (Tse, 1991), 
Germania (Bluhm şi Yu, 2000), Noua Zeelandă  (Yu, 2002), Suedia (Frennberg şi 
Hannsson, 1996), Elveţia (Adjaoute, Bruand şi Gibson-Asner, 1998), Turcia 
(Balaban, 2000), Marea Britanie (Dimson şi Marsh, 1990, Loudon, Watt şi Yadav, 
2000 şi McMillan, Speight şi Gwilym, 2000), Statele Unite (Akgiray, 1989, Pagan şi 
Schwert, 1990, Hamilton şi Lin, 1996, Brooks, 1998). O abordare aparte este oferită 
de Franses şi Ghijsels (1999) care au realizat un studiu cu date din patru ţări (Olanda, 
Germania, Spania şi Italia). Comun tuturor acestor studii este numărul relativ mic de 
modele luate în considerare. 
O analiză mai completă a fost întreprinsă de Balaban, Bayar şi Faff (2004) care au  
luat în considerare un număr extins de metode de previzionare ce au fost testate cu 
date provenind atât din cadrul ţărilor cu economii emergente cât şi din cadrul ţărilor 
dezvoltate. Procedura utilizată a fost cea propusă iniţial de Brailsford şi Faff (1996), 
însă spectrul de date a fost extins de la o singură ţară (Australia) la cincisprezece ţări 
(Belgia, Canada, Danemarca, Finlanda, Germania, Hong Kong, Italia, Japonia, 
Malaiezia, Olanda, Filipine, Singapore, Tailanda, Marea Britanie şi Statele Unite). Au 
fost testate unsprezece modele, aceleaşi cu cele propuse de Brailsford şi Faff (1996), 
folosind totodată aceleaşi formule de calcul a erorilor (simetrice şi asimetrice). Ei au 
concluzionat că, în condiţiile utilizării funcţiilor de eroare convenţionale, simetrice, 
modelul ´exponential smoothing´ oferă previziunile cele mai bune. În acelaşi context, 
al măsurătorilor simetrice, modelele de tip ARCH au fost găsite drept inferioare din 
punct de vedere al calităţii estimatorilor. Atunci când însă s-au folosit parametri 
asimetrici de măsurare a erorilor, în cazul în care predicţiile negative (cele care s-au 
dovedit a fi sub nivelul volatilităţii reale) au fost penalizate mai mult, grupul ARCH 
de modele a oferit cele mai bune previziuni. Însă când predicţiile pozitive (cele 
dovedite a fi peste nivelul volatilităţii reale) au fost penalizate mai mult, modelul 
´exponenţial smoothing´ s-a dovedit din nou mai bun, iar modelele de tip ARCH, 
inferioare. 
Studii desfăşurate pe eşantioane unitare, ce cuprind o singură ţară, au luat de 
asemenea în considerare performanţele modelelor derivate din GARCH. Deşi datele 
utilizate în aplicaţii au un spectru mai degrabă restrâns, concluziile acestora sunt de 
menţionat în legătură cu mai recentele reformulări ale modelelor GARCH. Astfel, 
Marcucci (2005) a demonstrat faptul că modelele de tip ´Markov regime switching 
GARCH’ sunt superioare tuturor modelelor standard de tip GARCH în previzionarea 
volatilităţii pentru orizonturi scurte de timp, în timp ce pentru orizonturi mai largi, 
modelele simetrice standard GARCH se dovedesc mai bune. 
Barucci şi Renó (2001) au găsit faptul că utilizând serii de timp simulate (bazate pe 
integrarea seriilor de timp care ar permite exploatarea structurii temporale a datelor cu 
frecvenţă înaltă prin includerea tuturor observaţiilor în estimarea volatilităţii) 
performanţa modelului GARCH ar fi sporită. 
Voi incheia secţiunea trecerii în revistă a literaturii scrise pe acest topic prin 
prezentarea a două studii ce scot în evidenţă eterogeneitatea existentă în clasificarea 
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modelelor de volatilitate. Primul este un studiu întreprins de Poon şi Granger (2003) 
care au comparat 93 (din care au extras în final 66 ce au fost considerate relevante 
pentru respectivul studiu) de articole care s-au concentrat pe clasificarea modelelor de 
previzionare a volatilităţii. Ei au grupat modelele în patru categorii astfel: 
-HISVOL care cuantifică următoarele modele: ´historical volatility models´ ce 
cuprind  ´random walk´, ´historical averages of squared or absolute returns´, ´time 
series models´ ce se fundamentează pe volatilitatea istorică folosind ´moving 
averages´, ´exponential weights´, ´autoregressive models´, ´fractionally integrated 
autoregressive absolute returns models´. 
-Grupul GARCH care cuprinde toate derivaţiile modelelor ARCH, GARCH, etc. 
-ISD care reprezintă modelele ce se referă la deviaţia standard implicită a opţiunilor, 
bazate pe modelul Black Scholes si derivaţiile acestuia. 
-SV care reprezintă modelele stocastice de volatilitate. 
Rezultatul acestui studiu arată astfel: 

 Numărul de studii Procentaj 

HISVOL > GARCH 

GARCH > HISVOL 

22 

17 

56% 

44% 

HISVOL > ISD 

ISD > HISVOL 

8 

26 

24% 

76% 

GARCH > ISD 

ISD > GARCH 

1 

17 

6% 

94% 

SV > HISVOL 

SV > GARCH 

GARCH > SV 

ISD > SV 

3 

3 

1 

1 

 

Sursa: Poon şi Granger (2003) 

 
Al doilea studiu reprezintă propriul meu sumar al celor mai recente 50 de articole 
scrise pe acest topic până la momentul iulie 2009, cu scopul completării sintezei 
literaturii. Tabelul cu concluziile fiecărui studiu poate fi consultat în textul integral al 
lucrării de doctorat. 
 
Astfel, întreaga diversitate în clasificări indică faptul că cercetarea modelelor de 
previzionare a volatilitatii este încă departe de explorarea deplină şi faptul că 
previzionarea volatilităţii este încă o întreprindere dificilă dar totuşi mereu actuală. 
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C.3 Evaluarea calităţii modelelor de previzionare a volatilităţii 

 
O discuţie cu privire la instrumentele şi metodologia de măsurare a calităţii este 
necesară la acest punct. Ce face un model mai bun decât altul? Cum se defineşte 
calitatea şi cum se măsoară? 
Între cercetările care au evidenţiat superioritatea modelelor mai complexe există 
studiul realizat de Brailsford şi Faff (1995) care, utilizând date empirice, a arătat că 
modelele mai avansate din clasa ARCH şi un simplu model de regresie s-au dovedit 
superioare. O a doua concluzie a fost aceea că diferitele clasificări ale modelelor 
depind de alegerea formulei de calcul a erorilor în determinarea acurateţii 
previziunilor. Majoritatea literaturii exprimă calitatea drept o măsură absolută sau 
reală a parametrilor de eroare. Metodologia care oferă cea mai completă bază de 
argumentare şi asupra căreia argumentaţia acestei lucrări se va construi, este aceea a 
lui Brailsford şi Faff (1995). M-am oprit asupra acestei metodologii datorită 
următoarelor argumente: foloseşte mai multe (patru) criterii de clasificare (în funcţie 
de tipul de eroare ales), foloseşte teoria cuprinsă în studiile anterioare (Akgiray 
(1989), Dimson şi Marsh (1990), Tse (1991) şi Tse şi Tung (1992)) şi astfel 
însumează şi investighează toate modelele discutate anterior şi nu în ultimul rând este 
o metodă relativ simplă datorită cărui fapt lasă puţin spaţiu erorilor. Voi descrie pe 
scurt această metodă, întrucât pe baza acestei metodologii, voi continua argumentaţia 
în favoarea modelului PC-GARCH.  
 
În articolul lui Brailsford şi Faff, calitatea unui model a fost pusă în evidenţă prin 
calcularea a patru parametri de eroare, aplicaţi la fiecare din cele unsprezece modele 
utilizate pentru previzionarea volatilităţii lunare: 
 

1. Eroarea medie (´mean error´) definită prin expresia )ˆ(
90

1 2
90

1

2
T

T

TME σσ∑
=

−=  

2. Media erorilor absolute (´mean absolute error´) definită de expresia 
2

90

1

2ˆ
90

1
T

T

TMAE σσ∑
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−=  

3. Rădăcina pătrată a mediei diferenţelor pătratelor (´root mean squared error´) 

definită ca )ˆ(
90

1 2
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1

2
T

T

TRMSE σσ∑
=
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4. Media erorilor procentuale absolute (´mean absolute percentage error´) 

exprimată sub forma 22
90

1

2 /)ˆ(
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1
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T

TMAPE σσσ∑
=

−=  

unde 2ˆ
Tσ   reprezintă seria volatilităţilor lunare calculate, pe când 2

Tσ  reprezintă seria 

volatilităţilor reale, observate. 
Brailsford şi Faff (1995) au ales să exprime fiecare (din cele patru mentionate) 
parametru de eroare în formă relativă, în care elementul cu care se compară fiecare 
eroare va fi eroarea ce va da cel mai slab model. Metodologia de comparare aleasă 
este cea ´out-of-sample´, ceea ce înseamnă că autorii au ales un eşantion de 90 de 
observaţii (corespunzătoare a 90 de luni) asupra cărora au încercat să facă predicţii cu 
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cele unsprezece modele selectate. Astfel că, pentru fiecare model folosit, ei au 
calculat erorile din diferenţa dintre realitate şi previziuni, conform celor patru formule 
de calculare a acestora. Pentru fiecare model au obţinut patru erori diferite. Fiecare 
model a fost apoi clasificat după mărimea erorilor date, realizate din compararea 
predicţiilor cu valorile reale. De asemenea s-au calculat erori relative, calculate sub 
forma unui raport format din erorile absolute ale fiecărui model cu erorile absolute de 
cel mai slab model (cel cu cea mai mare eroare absolută obţinută anterior), pentru 
fiecare tip de eroare calculată. Factorul ce indică calitatea modelului este dat de 
diferenţa dintre erorile relative şi cele absolute. Pentru fiecare eroare, modelul cu cea 
mai mare diferenţă era considerat modelul de bază (fiind modelul cu cea mai slabă 
performanţă), în timp ce modelul cu cea mai mică diferenţă era desemnat drept 
modelul cu cea mai bună performanţă. Notabil de menţionat este faptul că pentru 
fiecare eroare (şi model), avem (potenţial) un alt model de bază (altfel spus un cel mai 
slab performer). De asemenea, puterea fiecărui test a fost calculată conform 
următoarei formule:  

)ˆ(

)ˆ()ˆ(

bb

bbii

εε

εεεε

−

−−−

 

în care �� reprezintă 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 comparaţie, iar �
̂ parametrul relativ de eroare al modelului de 
comparaţie. 

Acelaşi rezultat (putere a testului) se poate obţine prin deducerea fiecărui parametru 
de eroare relativ din cifra 1.  

Pentru fiecare din aceste patru formule de calcul al erorilor s-au obţinut răspunsuri 
diferite legate de care performanţele fiecărui model. Astfel, fiecărei erori i se poate 
asocia o altă interpretare şi/sau diferite puteri în desemnarea celui mai bun/slab 
model. 

Concluziile acestui studiu relevă faptul că clasificarea fiecărui model depinde de 
alegerea formulei de calcul al erorilor, dar se pare că modelul GARCH se clasifică pe 
cele mai bune poziţii la oricare dintre formule. Această variabilitate în alcătuirea 
clasificărilor arată încă o dată hazardul potenţial existent în selectarea celui mai bun 
model, pe baza alegerii arbitrare a formulei de calcul al erorilor. 

Aşa cum s-a mentionat, voi lua în considerare acest model în privinţa clasificării 
intermediare (luând în considerare doar factorul calitate) a modelelor de previzionare 
a volatilităţii, datorită metodologiei clare şi simple adoptate, ce cuprinde totodată 
toate abordările realizate anterior de către ceilalţi autori. Astfel, voi clasifica modelele 
conform acestei metodologii şi conform acesteia voi asuma superioritatea modelelor 
mai complexe (din clasa GARCH) în dauna celor mai simple. Pornind de la această 
ipoteză, se va construi în continuare o argumentaţie care îşi va propune să justifice 
superioritatea modelului PC-GARCH sub aspectul raportului calitate/cost în 
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aplicaţiile ce presupun potrofolii compuse dintr-un număr mare (de ordinul sutelor sau 
miilor) de variabile.  
 

 

C.4 De ce modelul PC-GARCH? 

 

Modelul GARCH împarte previziunile legate de varianţă în două componente – 
autocorelaţii, sau volatilitatea în trecut, şi inovaţii, sau şocurile exogene din 
volatilitatea variabilelor (randamentele acţiunilor). Folosirea unui model 
GARCH(1,1) ne conduce imediat la întrebarea: cât din inovaţie este cu adevărat 
„exogenă” şi cât este explicată de „alţi factori” ce nu au fost consideraţi în model? 
Pentru îmbunătăţirea modelului, am putea începe prin considerarea altor variabile care 
ar putea influenţa volatilitatea estimatorului nostru (cu alte cuvinte să se endogenizeze 
o parte din exogeneitate). Dar adăugarea de noi variabile ne conduce la următorul 
dezavantaj al modelului GARCH: problema estimării parametrilor ar deveni mult prea 
complicată. Din cauza corelaţiilor (de obicei diferite de zero) existente între 
variabilele folosite în modelul GARCH, problema ar necesita cantităţi semnificative 
de date şi de putere computaţională pentru obţinerea unui estimator rezonabil de 
robust. De aceea urmărim să îmbunătăţim previziunile volatilităţii unei variabile în 
comparaţie cu cele obţinute prin GARCH, utilizând o nouă metodă care poate lucra cu 
variabile independente multiple. Acest lucru este realizat de către PC-GARCH. 
În ceea ce urmeză vor fi discutate aspecte ale estimărilor cu GARCH multivariat, 
neacoperite în secţiunile anterioare. Cunoaştem faptul că numărul parametrilor într-un 
model GARCH multivariat creşte la o rată egală cu pătratul numărului variabilelor. 

De exemplu, utilizarea a n variabile independente va face necesară estimarea a 
�(���)

�  

parametri; acest lucru se datorează faptului  că fiecare variabilă adiţională aduce cu ea 
termeni de corelaţie cu alte variabile, şi fiecare dintre aceşti termeni de corelaţie are 
propriul său parametru. Dimensionalitatea problemei şi prin urmare necesarul de 
putere computaţională sunt mai degrabă semnificative. Mai mult, estimarea unor 
parametri robuşti impune utilizarea unor cantităţi semnificative de date. Separat de 
problemele de estimare, există probleme practice ce ţin de stabilitatea predicţiilor: un 
număr mare de parametri utilizaţi drept inputuri în model ar rezulta frecvent în 
estimatori instabili. Din cauza naturii inerente a fiecărei proceduri statistice, ar putea 
fi zgomot în perioadele de estimaţie capturate ca semnale în modelul nostru. 
Una dintre metodele propuse sa facă problema mai tractabilă este PC-GARCH (un alt 
algoritm care foloseşte Teoria Componentelor Principale dar care este diferit în 
implementare este denumit Orthogonal GARCH). În acest studiu, un model simplu va 
fi utilizat pentru a ilustra performanţele acestei metode, în particular performanţele 
Analizei Componentelor Principale (PCA) folosită în combinaţie cu modelul 
GARCH, spre rezolvarea problemei mai sus definite. 
Cum s-a menţionat anterior, dimensionalitatea crescută a modelului multivariat 
GARCH se datorează unui număr larg de covarianţe existente între variabilele 
independente care intră în spaţiul de parametri. Prin urmare, făcând aceste covarianţe 
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zero vom reduce dimensiunea problemei la n (sau altfel spus va trebui sa estimăm 
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 tractabilă. PCA 
este o metodă de transformare a variabilelor independente originale în factori 
ortogonali. Folosind n  variabile (posibil corelate) şi aplicând PCA, se va reduce 

numărul de parametri de estimat la 2� + 1, în loc de �(���)
�  (o creştere liniară în loc 

de una cuadratică în numărul parametrilor de estimat). Astfel, metoda PCA ne va 
ajuta să reducem problemarea modelării unui GARCH multivariat la modelarea a n 
modele GARCH univariate. Metodologia pentru analiza ce va urma aparţine lui Burns 
(2005). Există şi alte metode alternative dezvoltate în literatură care folosesc PCA în 
combinaţie cu GARCH; exemple sunt Alexander (2000) şi van der Weide (2002). 
Definind pe scurt problema în termeni matematici, avem variabila � care este 
dependentă de � variabile independente. Fiecare variabilă independentă � va avea � 
observaţii istorice ce vor fi aranjate într-o matrice � de dimensiuni � × �, şi � 
observaţii istorice ale fiecărei variabile dependente, aranjate într-o matrice � de 
ordinul � × 1. În termeni foarte generali, vrem sa găsim o funcţie � care să exprime 
legătura dintre variabilele independente şi cele dependente: � = �(�). Rezumând, 
problema cu găsirea acestei funcţii este dată de următoarele:  
1) Chiar şi o creştere mică în � face problema intensivă din punct de vedere 

computaţional şi din punct de vedere al volumului de date necesar, şi  
2) O parte din variabilele independente sunt corelate: ele conţin informaţie comună, 

iar noi dorim să comasăm toată această informaţie comună într-o singură variabilă 
care să o reprezinte, obţinând totodată variabile explanatorii independente, 
necorelate. 

 

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

Analiza Componentelor Principale este un algoritm folosit în Analiza Factorială. 
Analiza Factorială este un nume generic dat unei clase de metode statistice 
multivariate care are ca scop principal identificarea structurii unei matrici de date. În 
mod specific, Analiza Factorială are două utilizări primare: sintetizarea informaţiei şi 
reducerea cantităţii de date cu care se lucrează. Sintetizarea rezultă din descrierea 
datelor cu un număr mult mai mic de variabile, în timp ce reducerea cantităţii de date 
se face ca urmare a transformării matricei de date într-o nouă matrice în care fiecare 
coloană corespunde unui factor3.  

Analiza Componentelor Principale este o metodă folosită pentru extragerea surselor 
independente de informaţie dintr-o bază de date. Dintr-un set de � randamente 
staţionare ale acţiunilor, vom obţine � variabile ortogonale (independente) staţionare, 
denumite componente principale. PCA este o tehnică clasică menită sa obţină 
variabile necorelate. Rezultatul obţinut în urma aplicării PCA conţine de asemenea 

                                                           
3
 Dimensiune structurală comună 
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procentul cu privire la cât din variaţia totală cuprinsă în datele iniţiale este explicată 
de fiecare componentă principală.  

Dată fiind senzitivitatea rezultatelor şi a procesului de sintetizare a datelor, înainte de 
a debuta în aplicarea metodei, se aplică o procedură standard de normalizare a 
variabilelor. Astfel, presupunem că fiecare coloană în matricea staţionară are media 
zero şi varianţă unu, după ce în prealabil am scăzut din ea media eşantionului şi am 
împărţit-o la deviaţia standard a aceluiaşi eşantion. 

Fie matricea � cu coloanele ( )kxxx ...21  în care fiecare vector { }kixi ≤≤1,  

există astfel încât �´� este o matrice simetrică de ordinul � × � cu 1 pe diagonală. Ω 
= X’X este matricea de varianţă-covarianţă a variabilelor din �, şi de aceea este 
pozitiv definită. Pentru simplificare, vom considera � ca având doar o linie. Fiecare 
componentă principală va fi atunci o combinaţie a acestor coloane. 

kmkmmm xaxaxap ,2,21,1 ...+++=
       

km ≤≤1                   (1) 

În formă matriceală, (1) poate fi scrisă ca P1,m = X1,kAk,m în care A=





















kmkk

m

m

aaa

aaa

aaa

...

............

...

...

21

22221

11211

  . 

A se numeşte matricea vectorilor eigen ai lui Ω4. Ponderile mia ,  asociate fiecărui ix  

sunt alese dintr-un set de vectori eigen ai matricei de corelaţie Ω,  astfel încât: 

1. Componentele principale (PC) sunt ortogonale. Astfel, vom impune condiţia 
ortogonalităţii matricei P asupra componentelor principale (întrucât aceasta este 
principala proprietate a acestor componente - ortogonalitatea) şi, conform 
acesteia, vom căuta să găsim o matrice A ale cărei elemente vor fi ponderile care 
îndeplinesc această condiţie. Cu alte cuvinte, vrem să ştim care sunt acele ai,m 
astfel încât matricea lor, multiplicată cu o matrice X de observaţii, să ne dea o 
matrice ortogonală. 

2. Prima componentă principală va explica cantitatea maximă din variaţia totală din 
X, a doua componentă principală va explica cantitatea maximă din restul de 
variaţie, etc. 

Ştim din algebra matriceală că dacă alegem matricea A compusă din unităţi de vectori 
eigen, ortogonale în XX’, atunci componentele principale rezultante vor fi ortogonale. 

                                                           
4
 Un vector de tip eigen este un vector a cărui dimensiune este dată printr-o transformare liniară. Este ca o 

săgeată a cărei direcţie însă nu poate fi modificată. Indiferent dacă îşi reduce sau măreşte dimensiunea 

conform transformării spaţiului din care face parte, direcţia sa nu se modifică. O valoare de tip eigen este 

factorul scalar atribuit vectorului eigen. Semnificaţia unei valori eigen are sens doar în contextul existenţei unui 

vector eigen, de exemplu o săgeată a cărei dimensiune poate fi schimbată. 
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Înseamnă atunci că unica condiţie pentru ca P să fie ortogonal este ca columnele 
matricei A să fie ortogonale.  

În continuare ordonăm columnele lui A în ordine descendentă astfel: ma ,1 , ma ,2 , ..., mka ,  unde 

{ }km ,...,2,1=  (valorile eigen corespunzătoare). În acest fel, dacă A( jia , ), i,j = { }k,...,1  atunci a 

m-a coloană a matricei A, notată ca am = ( ma ,1 , ma ,2 , ..., mka , )’ va fi al � × 1 - lea vector eigen 
corespunzător valorii eigen ��, iar coloanele vor trebui aranjate în aşa fel încât 

0...21 >>>> kλλλ .                    

Vom defini o nouă matrice Λ=
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  care va fi matricea diagonală a valorilor 

eigen ale lui Ω, şi observăm că 

X’XA=AΛ, de unde rezultă că Λ =A’X’XA = A’ΩA. De asemenea, vom avea (XA)’XA = 
A’X’XA = Λ. Relaţia de mai sus va deveni atunci 

Λ = P’P = A’X’XA = A’ΩA                                                                                      (2)  

Deoarece Λ este o matrice diagonală, şi pentru că este matricea de varianţă-covarianţă a 
matricei P, atunci componentele (coloanele) lui P sunt necorelate. Deoarece A este ortogonal,  

A’=A-1 şi P’P=Λ. A’=A-1 este echivalentă cu X=PA’ care este Xi=wi1P1+ wi2P2+...+ wikPk 
unde Xi si Pi denotă coloanele matricelor X şi respectiv P. Astfel fiecare vector de date va fi o 
combinaţie liniară a principalelor componente. Proporţia de variaţie totală din X care este 
explicată de a m-a componentă princpală este λm/(suma valorilor eigen). 

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

 

C.6 Metodologie 

Aşa cum a fost menţionat la începutul discuţiei, rezultatele articolului aparţinând lui 
Brailsford şi Faff (1995) vor fi folosite în construirea argumentaţiei celei de-a doua jumătăţi a 
acestei teze şi astfel, superioritatea modelelor de tip GARCH va fi asumată. Dar GARCH se 
poate dovedi uneori prea costisitor pentru a fi folosit, aşa cum s-a menţionat. Pentru aceasta, 
şi la acest punct mă voi adresa celui de-al doilea factor care susţine principala concluzie a 
celei de-a doua părţi a tezei, utilizarea Analizei Componentelor Principale (PCA) se poate 
dovedi o soluţie eficientă şi la îndemână. PCA realizează două lucruri care îmbunătăţesc 
modelul GARCH: reduce dimensionalitatea problemei şi exclude autocorelările din date. 
Singurul aspect subiectiv al problemei rămâne legat de decizia punctului de separaţie. Altfel 
spus câtă calitate (exprimată prin acurateţea previziunilor) va fi sacrificată în favoarea cărui 



25 

 

volum de costuri salvat (cel mai des, în favoarea cărei economii de timp). Această abilitate de 
a stabili (unilateral de către utilizatorul modelului) raportul dintre calitatea rezultatelor şi cost 
(timp) oferă modelului PC-GARCH flexibilitate, permiţând elaborarea de strategii de 
previzionare a volatilităţii specifice fiecărei activităţi sau companii. 

Anterior au fost prezentate principalele modele de previzionare de tip ARCH arătând ce a 
adus fiecare model în plus faţă de precedentul; apoi a urmat o prezentare a modelului PC-
GARCH. Aceasta a debutat cu o discuţie a Analizei Componentelor Principale şi a modului 
în care PC-GARCH a fost construit. După prezentarea teoretică a modelului PC-GARCH, va 
urma o aplicaţie empirică. Atât partea teoretică cât şi cea empirică vor fi împreună discutate 
cu scopul de a oferi o înţelegere completă a modului în care PC-GARCH funcţionează. Ele 
vor contribui la principala concluzie a acestui capitol şi anume aceea că PC-GARCH este 
superior tuturor modelelor alternative în aplicaţiile cu portofolii largi de date. 

 

C.7 Studiul experimental 

C.7.1 Sinteza datelor 

Scopul nostru este acela de a estima volatilitatea câştigurilor realizate din fluctuaţia preţului 
unui anumit portofoliu format din acţiuni intercorelate (Adobe, Apple, Autodesk, Cisco, Dell, 
Microsoft şi 3M) folosind PCA combinat cu un model GARCH. Selecţia acestor şapte acţiuni 
este motivată de faptul că PCA lucrează cel mai bine atunci când există o cantitate rezonabilă 
de corelaţii între variabile; există astfel o motivaţie întemeiată de a suspecta faptul că cele 
şapte acţiuni americane ar fi corelate. 

Suntem astfel în poziţia de a argumenta că volatilitatea acţiunilor Microsoft, de exemplu, nu 
este influenţată numai de propria volatilitate trecută, dar şi de volatilitatea trecută a celorlalte 
acţiuni incluse în portofoliu. Ca un exemplu ipotetic, o cantitate considerabilă din volatilitatea 
randamentelor acţiunilor Microsoft ar putea semnala un grad de instabilitate latentă în 
sectorul tehnologic; Adobe ziua următoare, cel mai probabil, va lua în considerare 
instabilitatea din sectorul tehnologic indusă de Microsoft si o va extrapola în previziunile 
activităţii sale. Deşi studiul se limitează la doar aceste şapte şiruri de date, nu este sugerat 
faptul că acestea sunt singurele acţiuni care contează – acest studiu este doar o modalitate de 
a demonstra avantajele unei tehnici şi de a argumenta de ce aceasta este optimă în 
previzionarea volatilităţii seriilor de timp intercorelate. 

 

C.7.2 Eşantionul de date 

Au fost selectate şapte şiruri de date, reprezentând randamente ale următoarelor acţiuni: 
Adobe, Apple, Autodesk, Cisco, Dell, Microsoft şi 3M, acoperind perioada 16 Februarie 
1990 – 18 Iunie 2009. Aceasta ne dă un total de 5044 de observaţii. Aşa cum a fost menţionat 
anterior, opţiunea pentru aceste acţiuni este justificată prin prisma corelaţiilor (potenţial) mari 
existente, fapt ce face ca cazul lor să fie unul ideal în aplicarea PCA. Totuşi, cele şapte serii 
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de date sunt fundamental diferite, lucru care face interesantă izolarea efectelor fiecăreia în 
portofoliul format. Dar mai întâi să ne familiarizăm cu datele. 

Atunci când urmărim estimarea parametrilor unui model compozit cu medie/varianţă 
condiţională, ne putem confrunta cu probleme de convergenţă. Astfel, estimarea, poate apărea 
ca reducându-şi viteza sau să nu prezinte nici un fel de progres. Pentru evitarea acestor tipuri 
de dificultăţi, se recomandă efectuarea unei analize premergătoare (´pre-fit´). Principalul scop 
al acesteia este acela de a atenua circumstanţele apariţiei oricărui tip de probleme de 
convergenţă, prin alegerea celui mai potrivit model în descrierea datelor. În cazul nostru, 
scopul este acela de a stabili, înainte de aplicarea modelului PC-GARCH, dacă datele ce 
constituie subiectul exerciţiului empiric corespund unei aplicaţii cu un model de tip GARCH. 
Cu alte cuvinte, dorim să stabilim gradul de autocorelare din date.  

Analiza de tip ´pre-fit´ constituie din două etape: 

A. Reprezentarea grafică a seriilor de randamente ale acţiunilor şi analiza funcţiei de 
autocorelaţie (ACF) şi a celei de autocorelaţie parţială (PACF). 

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

 

Etapa A constituie din alte trei sub-etape: 

A1. Întrucât modelarea GARCH presupune manipularea unor indicatori de creştere, trebuie 
să convertim preţurile acţiunilor în randamente realizate între un moment t şi un moment t+1 
(în cazul nostru de la o zi la alta). Graficele pot fi găsite în Anexa 1. Ele indică faptul că 
volatilitatea este concentrată pe perioade mici de timp, indicând posibile corelaţii între 
volatilităţile prezente şi cele istorice. 

A2. Verificăm dacă există corelaţie în fiecare din aceste şiruri de date. Graficele ACF (Anexa 

2) şi PACF (Anexa 3) indică câteva caracteristici generale cu privire la aceste câştiguri, în 
special dacă există vreo structură de corelaţie în media condiţională. În cazul nostru 
particular, observăm că graficele ACF şi PACF indică o oarecare autocorelaţie, însă 
argumentul autocorelaţiei este încă insuficient argumentat la acest punct. 

A3. Verificăm corelaţia în pătratele randamentelor (Anexa 4). Avem nevoie de aceasta 
deoarece, deşi ACF câştigurilor observate indică o corelaţie relativ mică, ACF pătratelor 
randamentelor pot indica corelaţii şi persistenţă semnificative în momentele de ordin doi. 
Verificăm acest lucru prin reprezentarea grafică a funcţiilor de autocorelaţie corespunzătoare 
pătratelor randamentelor. 

Se poate observa că autocorelaţia a crescut pentru toate şocurile. De observat că ACF în toate 
graficele apare ca diminuându-se treptat, indicând posibilitatea ca procesul de varianţă să fie 
aproape nonstaţionar. 
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Se pot identifica concentrări de volatilitate în fiecare grup de grafice, pentru toate seriile de 
timp, lucru care indică faptul că acţiunile selectate sunt o alegere potrivită pentru folosirea 
PC-GARCH ca subiect al studiului empiric. 

Etapa B constituie din aplicarea testelor ARCH şi LBPQ. 

Etapa de preestimare continuă cu detectarea şi cuantificarea corelaţiilor existente în şirurile 
de date. Deşi graficele din etapa precedentă pot oferi indicii asupra existenţei unei astfel de 
corelaţii, testele finale care pot stabili existenţa acesteia sunt cele de tip ARCH şi LBPQ. 
Utilizând testul LBPQ se poate verifica, cel puţin aproximativ, prezenţa oricărei corelaţii 
semnificative în randamentele acţiunilor, testate cu până la 20 de lag-uri ale funcţiei de 
autocorelare, la nivelul de semnificaţie 0.05. Respingerea sau acceptarea ipotezei nule este 
dată de vectorul de decizie H: 0 indică acceptarea ipotezei nule că ´fit-ul´ modelului este 
adecvat (ceea ce înseamnă că nu există nici o corelaţie serială la numărul de lag-uri selectat), 
iar 1 înseamnă respingerea acesteia. 

Rezultatele testului LBPQ pot fi consultate în Anexa 5. Se poate astfel verifica dacă există 
vreo corelaţie semnificativă în şirurile de date, până la 20 de lag-uri ale funcţiei ACF. Însă, 
deoarece suntem interesaţi mai ales în cât de mult datele mai recente influenţează variaţia 
viitoare, vom aplica testele LBPQ şi ARCH cu 7 lag-uri maxim, cu un alpha preselectat la 
0.05. 

Putem observa că cu excepţia acţiunilor Apple, toate testele indică H=1 pentru majoritatea 
lag-urilor, cu toţi parametrii (acolo unde vectorul de decizie este 1) mai mari decât valorile 
lor critice, ceea ce ne face să concluzionăm că respingem ipoteza nulă. Astfel, există corelaţie 
serială la numărul de lag-uri selectat. Păstrăm această concluzie ca o referinţă a existenţei 
autocorelaţiilor în date. 

Testul Engle oferă suport prezenţei efectelor GARCH în date, cum ar fi heteroskedasticitatea. 
Ca şi în cazul LBPQ, H este un vector boolean de decizie: când este egal cu 0, implică 
inexistenţa vreunei corelaţii (nerespingerea ipotezei nule) iar când este 1 înseamnă că o 
corelaţie semnificativă există (respingerea ipotezei nule). 

Din Anexa 6 putem observa că respingem ipoteza nulă pentru toate acţiunile, astfel încât 
putem spune că avem corelaţie semnificativă. În cazul Apple, vectorul de decizie este 1, deşi 
când am aplicat LBPQ am găsit acceptarea ipotezei nule. Combinaţia acestor două rezultate 
ne face să concluzionăm că avem suficientă corelaţie a datelor care să justifice aplicarea 
testului PC-GARCH. 

După aplicarea testelor Ljung-Box-Pierce-Q şi Engle pentru heteroskedasticitate se poate 
concluziona că toate cele şapte serii de date sunt heteroskedastice. Acest lucru indică faptul 
că seria de timp descrisă de fluctuaţia randamentelor acţiunilor, în fiecare din cele şapte 
cazuri, poate fi un caz ideal pentru tratamentul PC-GARCH. Lista cu codurile Matlab 
utilizate de-a lungul întregului exerciţiu empiric se află în partea de anexă a tezei de doctorat. 
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Şi cu aceasta terminăm partea de preestimare a modelului PC-GARCH. Înainte de a începe 
aplicarea modelului, în ceea ce urmează voi redefini problema în contextul specific al celor 
şapte acţiuni selectate. 

 

C.7.3 Pregătirea datelor pentru PCA 

Datele selectate conţin 5044 de observaţii ale randamentelor acţiunilor Adobe, Apple, 
Autodesk, Cisco, Dell, Microsoft şi 3M. Vrem să găsim componentele principale. Deoarece 
fiecare componentă este o combinaţie liniară a variabilelor centrate, trebuie mai întâi să 
obţinem aceste variabile centrate prin deducerea mediei din fiecare ��. Astfel, vom calcula 

media fiecărei serii de date şi o vom extrage din ��. Vom obţine astfel � =

�
��
��

�� − ����� − ����� − ����� − ���� − �� �! − ��!�" − ��"#
$$
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matricea variabilelor centrate, Pentru a obţine matricea componentelor principale, vom 

multiplica X cu matricea A, unde & =
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$$
$%. Astfel, 

vom defini &(,(�(,* = +(,*. Avem atunci &� = + =

�
��
��

,�,�,�,�, ,!,"#
$$
$%. Vrem să găsim matricea A care, 

când va fi multiplicată cu matricea variabilelor centrate X, ne va da matricea ortogonală P cu 
care putem lucra (în fiecare celulă a lui P se va afla o componentă principală ce va fi o 
combinaţie liniară între variabilele centrate x şi a). Dacă decidem să folosim un număr de 
componente principale mai mic decât numărul original de variabile, vom pierde ceva 
informaţie, dar vom păstra datele necorelate P care vor explica Y (vezi Alexander (2000) 
pentru detalii). Astfel, pentru a găsi P, trebuie să găsim A care rezolvă AX=P şi vom impune 
condiţia ortogonalităţii pentru P, care este -'.(+) = 0. 
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C.7.3.1 Rezolvând ortogonalitatea 

Prin definiţie, matricea de varianţă-covarianţă P este egală cu PP’. Folosind proprietatea că 

(AB)’ = B’A’, găsim că Var(P) = PP’= AX(AX)' = AXX’A’, unde � =

�
��
��

�� − ����� − ����� − ����� − ���� − �� �! − ��!�" − ��"#
$$
$%
  şi XX’ 

= Var(X). Denumim XX’ = Var(X) =Ω, din care rezultă că Var(P) = PP’ = A Ω A’. Deoarece 
una dintre problemele iniţiale era că unele dintre elemente sunt corelate, vrem să găsim un P 
compus din elemente ortogonale. Dintr-o matrice mai mare X, vrem să obţinem matricea P de 
dimensiuni egale sau mai mici decât X, care să aibe numai valori necorelate, fiecare element 
din P fiind o combinaţie liniară formată din elementele lui X. 

Pentru a înţelege mai bine termenul „elemente necorelate ale lui P”, să presupunem + =

�
��
��

,�,�,�,�, ,!,"#
$$
$%;  atunci +′ = (,� ,� ,� ,� , ,! ,"), şi 

++′ = -'.(+) =

�
��
��
�

,�� ,�,� ,�,� ,�,� ,�, ,�,! ,�,",�,� ,�� ,�,� ,�,� ,�, ,�,! ,�,",�,� ,�,� ,�� ,�,� ,�, ,�,! ,�,",�,� ,�,� ,�,� ,�� ,�, ,�,! ,�,", ,� , ,� , ,� , ,� , � , ,! , ,",!,� ,!,� ,!,� ,!,� ,!, ,!� ,!,",",� ,",� ,",� ,",� ,", ,",! ,"� #
$$
$$
%
 care este simetrică. În 

cazul nostru, p reprezintă 0. Ortogonalitatea lui P înseamnă că ,�,1 = 0, deoarece excludem 
orice corelaţie dintre varianţele p-urilor. Aceasta implică că 
-'.(+) = 23'4(,�� ,�� ,�� ,�� , � ,!� ,"�). Astfel vedem că matricea de varianţă-
covarianţă a matricei elementelor ortogonale este o matrice diagonală. Din algebra 
matriceală, folosim rezultatul că matricea A este matricea vectorilor eigen unitari şi 
ortogonali ai lui Ω. 

 

C.7.3.2 Obţinerea matricei componentelor principale 

Să sumarizăm problema: vrem să folosim variabilele �5 pentru a explica variabilele �5, dar 
variabilele �5 sunt prea multe (� este prea mare). Alegem să reducem � astfel că trebuie să 
alegem acei factori care explică cea mai mare parte a variaţiei (sau cât mai mult din variaţie 
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pentru un � ales care face problema tractabilă). Căutăm aşadar acea relaţie liniară a lui �5 
care ne va întoarce acei factori principali ,6 ortogonali (7 ≤ �).  
În problema noastră, factorii ,� sunt noile variabile �5, astfel încât trebuie să rearanjăm 
matricea P (mai exact variaţiile 0�) în ordine descrescătoare pentru a vedea care ,6 sunt cei 
mai mari. Vom impune apoi condiţia P=AX (unde A este matricea ponderilor factorilor iar X 
este matricea definită mai sus). În notaţie matriceală, aceasta devine 

+ =

�
��
��

'�'� '�'� '�'� '�'� '�' '�'! '�'"'�'� '�'� '�'� '�'� '�' '�'! '�'"'�'� '�'� '�'� '�'� '�' '�'! '�'"'�'� '�'� '�'� '�'� '�' '�'! '�'"' '� ' '� ' '� ' '� ' ' ' '! ' '"'!'� '!'� '!'� '!'� '!' '!'! '!'"'"'� '"'� '"'� '"'� '"' '"'! '"'"#
$$
$%

�
��
��

�� − ����� − ����� − ����� − ���� − �� �! − ��!�" − ��"#
$$
$% =

�
��
��
��

∑ :*;(�� − ���)(;<*∑ :=;(�� − ���)(;<*∑ :>;(�� − ���)(;<*∑ :?;(�� − ���)(;<*∑ :@;(�� − ���)(;<*∑ :A;(�� − ���)(;<*∑ :(;(�� − ���)(;<* #
$$
$$
$%
 

în care ija ( 7,1 ≤≤ ji ) reprezintă ponderile factorilor. Avem astfel transformări liniare ale 

variabilelor �5 care ne dau factorii ,6, cu alte cuvinte am transformat �5 în ,6. 
Aceasta înseamnă că  

,� = '��(�� − ���) + '��(�� − ���) + '��(�� − ���) + '��(�� − ���) + '� (� − �� ) +
'�!(�! − ��!) + '�"(�" − ��")    

,� = '��(�� − ���) + '��(�� − ���) + '��(�� − ���) + '��(�� − ���) + '� (� − �� )
+ '�!(�! − ��!) + '�"(�" − ��") 

,� = '��(�� − ���) + '��(�� − ���) + '��(�� − ���) + '��(�� − ���) + '� (� − �� )
+ '�!(�! − ��!) + '�"(�" − ��") 

,� = '��(�� − ���) + '��(�� − ���) + '��(�� − ���) + '��(�� − ���) + '� (� − �� )
+ '�!(�! − ��!) + '�"(�" − ��") 

, = ' �(�� − ���) + ' �(�� − ���) + ' �(�� − ���) + ' �(�� − ���) + '  (� − �� )
+ ' !(�! − ��!) + ' "(�" − ��") 

,! = '!�(�� − ���) + '!�(�� − ���) + '!�(�� − ���) + '!�(�� − ���) + '! (� − �� )
+ '!!(�! − ��!) + '!"(�" − ��") 
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," = '"�(�� − ���) + '"�(�� − ���) + '"�(�� − ���) + '"�(�� − ���) + '" (� − �� )
+ '"!(�! − ��!) + '""(�" − ��") 

Cunoaştem �5, dar nu cunoaştem '6. Ce rămâne de făcut este să găsim acele variabile '6 care 
vor da factorii ortogonali, deoarece variabilele '6 reprezintă ponderile fiecarei variabile �5. 
Pentru aceasta, deoarece căutăm ortogonalitatea, vom impune restricţia ca matricea de 
covarianţă obţinută să fie o matrice diagonală. Dupa aceasta, vom reduce variabilele �5 la ,�, ,�, ..., ,". Odată ce introducem valorile x şi y, programul ne va da ponderile factorilor (a) şi 
valorile eigen (� care este de fapt 0�) care sunt obţinute din condiţia de ortogonalitate Var(P) 

= 0. Vectorii eigen sunt de fapt coloanele matricei A (A=
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sunt ortogonale şi au lungime de o unitate. După ce vom obţine ponderile factorilor şi valorile 
eigen, vom putea alege acei factori p (care acum vor fi necorelaţi din moment ce vom impune 
condiţia ortogonalităţii) care vor arăta cea mai mare varianţă (indicată de către valorile 
eigen). 

Avem acum o matrice P ortogonală ale cărei valori sunt o combinaţie liniară a variabilelor 
independente din X. Acum vom putea lucra cu P pentru a face previziuni asupra variaţiilor lui 
Y.  

 

C.8 Implementarea PC-GARCH – algoritmul 

Algoritmul se bazează pe lucrarea lui Burns (2005), dar va fi adaptat pe cerinţele specifice ale 
acestei lucrări. Aşa cum a fost descris în detaliu în secţiunile anterioare, Analiza 
Componentelor Principale va fi folosită pentru a permite obţinerea unei versiuni tractabile a 
modelului multivariat GARCH. Această tractabilitate reiese din renunţarea la autocorelaţiile 
dintre multiplele variaţii folosite, reducând setul de parametri la un număr utilizabil. În 
aceasta secţiune voi prezenta o scurtă trecere în revistă a algoritmului ce va fi folosit în acest 
scop. 

Mai întâi, va fi estimat un model GARCH univariat pentru fiecare dintre cele şapte şiruri de 
date; acest pas stabileşte mai întâi dacă un model multivariat GARCH este necesar. Dacă 
modelele univariate GARCH ar fi suficient de descriptive ale „realităţii”, erorile din aceste 
modele ar trebui să fie necorelate. O corelaţie puternică între erori implică prezenţa unui 
factor comun care influenţează toate cele şapte şiruri de date simultan. În loc de a folosi 
autocorelaţiile din acelaşi şir de date, putem exploata autocorelaţiile dintre şirurile de date ce 
formează respectivul portofoliu. În termeni mai intuitivi, o corelaţie între erorile şirurilor de 
date (reprezentate de randamentele celor şapte acţiuni selectate) implică faptul că „există 
informaţie” în celelalte şiruri de date care poate fi folosită pentru a previziona volatilitatea 
fiecărei serii de timp. De amintit că GARCH este o tehnică care împarte varianţele în cele ce 
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se datorează autocorelaţiilor (efecte din trecut) şi inovaţii (erori, definite drept diferenţa dintre 
valorile observate şi cele previzionate).  

Astfel, o corelaţie între erori indică faptul că ceea ce modelul GARCH univariat presupune a 
fi inovaţii nu sunt cu adevărat inovaţii, întrucât pot fi explicate de mişcările din celelalte şiruri 
de date ale portofoliului. 

Întrucât testul nostru indică faptul  că un model GARCH multivariat este garantat în acest 
scenariu, următorul nostru pas este acela de a găsi şapte factori necorelaţi care influenţează 
randamentele acţiunilor selecţionate. De amintit din discuţia teoretică anterioară faptul că din 
moment ce avem şapte variabile (care nu sunt coliniare deşi sunt corelate), vom lucra într-un 
mediu multidimensional (cu şapte axe) în care fiecare dimensiune reprezintă randamentele 
acţiunilor selectate. Aceste şapte dimensiuni sunt, aşa cum am văzut, extrem de corelate; deci 
neortogonale. Precum a fost menţionat anterior, aceste variabile neortogonale dar foarte 
corelate sunt sursa dificultătilor de tractabilitate şi de aceea vrem să identificăm factorii 
ortogonali (necorelaţi) ce ar putea fi folosiţi în mod convenabil în locul variabilelor iniţiale. 

Metoda PCA se aplică valorilor reziduale obţinute în urma implementării GARCH; încercăm 
astfel să găsim şapte surse necorelate de „erori”, aceste „erori” fiind inovaţii obţinute din 
aplicaţiile precedente ale modelului GARCH univariat. În mod intuitiv, ceea ce încercăm aici 
este să izolăm cei şapte factori care determină inovaţiile. Din moment ce încercăm să găsim 
factorii care influenţează randamentele unor acţiuni aparţinând aceleiaşi ţări, ne aşteptăm să 
identificăm un factor al cărui efect asupra randamentelor este semnificativ, şi alţi factori 
specifici fiecărui şir de date, cu o influenţă moderată. 

Rezultatul aplicaţiei cu Analiza Componentelor Principale este matricea coeficienţilor. 
Această matrice va fi utilizată pentru estimarea noilor valori reziduale corespunzătoare 
fiecărei componente principale. Pentru motive pe care le  voi detalia în prezentarea ce 
urmează, nu voi exclude nici o componentă principală, ci le voi utiliza pe toate şapte. Aceste 
noi valori reziduale sunt astfel ortogonale una alteia, iar aplicarea modelului multivariat 
GARCH asupra lor este echivalentă cu efectuarea simultană a şapte aplicaţii cu modele 
univariate GARCH. Această reducere a unui model multivariat GARCH la un set de modele 
univariate GARCH preprezintă motivul cheie al popularităţii tehnicii PC-GARCH. Modelele 
univariate GARCH vor fi aplicate fiecărui şir din aceste variabile reziduale. În mod intuitiv, 
ceea ce a fost înainte „neexplicat” acum devine „explicat” pe baza celor şapte factori 
ortogonali. Însă, în mod clar, ţinta noastră a fost aceea de a obţine un model GARCH al 
volatilităţilor randamentelor şi nu un model GARCH al valorilor reziduale transformate. 
Astfel, trebuie să transformăm aceste modele GARCH înapoi în spaţiul volatilităţilor 
variabilelor iniţiale. Acest lucru este relativ uşor de infăptuit: observăm că prin înmulţirea în 
partea stângă cu inversul matricei coeficienţilor şi în partea dreaptă cu matricea coeficienţilor 
obţinem matricea de varianţă-covarianţă originală (în acest caz, ea va fi un set format din 
şapte modele GARCH). Voi explica toate aceste etape în detaliu în secţiunea ce urmează. 
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C.8.1 Pasul 1: Estimarea modelelor univariate GARCH 

Aşa cum a fost menţionat anterior, primul pas în aplicaţiile cu algoritmul PC-GARCH este 
testarea iniţială a modelului univariat GARCH şi verificarea necesităţii de a adăuga variabile 
suplimentare.  

Raţionamentul este mai degrabă de ordin practic: utilizarea unui model cât mai simplu dacă 
se dovedeşte a fi suficient de bun, unde măsura în care acesta se dovedeşte a fi corespunzător 
este stabilită în funcţie de cerinţele utilizatorului. Astfel, la acest nivel, se încearcă utilizarea 
celui mai bun model univariat GARCH posibil. Aceasta înseamnă că coordonatele p şi q ale 
modelului GARCH(p,q) trebuie selectate în aşa fel încât să optimizeze compensarea făcută 
între parametrii extra şi predictibilitatea suplimentară realizată. Selecţia variabilelor p şi q 
este optimizată independent de cea a celorlalte modele luate în consideraţie. 

Deoarece scopul este acela de a ilustra modul de funcţionare şi avantajele modelului PC-
GARCH, alegem pur şi simplu un model GARCH(1,1) şi îl aplicăm şirurilor de randamente. 
Rezultatele obţinute din aplicaţiile cu modelele GARCH(1,1) sunt prezentate în tabelele 

Anexei 7. De amintit faptul că modelul GARCH(1,1) are forma tt Cy ε+= , 
2
11

2
110

2
−− ++= ttt εβσαασ .  

Observăm din tabelele Anexei 7 faptul că respingem ipoteza nulă conform căreia α0 şi α1 sunt 
independent egale cu zero (întrucât valorile t se află în intervalul +/-1.96, astfel că ne aflăm în 
zona de rejecţie). Cu alte cuvinte, este potrivit să se modeleze seriile de timp ale volatilităţilor 
cu un model de tip GARCH(1,1). Facem o pauză pentru a considera „efectul vizual” al 
decompoziţiei GARCH(1,1); voi compara ulterior această decompoziţie cu decompoziţia 
realizată din procedura PC-GARCH. 

 

C.8.2 Pasul al doilea: Obţinerea valorilor reziduale din modelul GARCH(1,1) şi 

standardizarea acestora 

În secţiunea anterioară au fost obţinute modelele GARCH(1,1) pentru Adobe, Apple, 
Autodesk, Cisco, Dell, Microsoft şi 3M după cum urmează: 

ADOBE: 

tty ε+×= −41006.12  

2
1

2
1

62 028.0971.01006.3 −−
− ++×= ttt εσσ  

APPLE: 

tty ε+×= −41009.18  
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2
1

2
1

62 084.0868.01095.52 −−
− ++×= ttt εσσ  

AUTODESK: 

tty ε+×= −41051.14  

2
1

2
1

62 102.0838.01019.62 −−
− ++×= ttt εσσ  

CISCO: 

tty ε+×= −41030.19  

2
1

2
1

62 071.0920.01017.9 −−
− ++×= ttt εσσ  

DELL: 

tty ε+×= −41032.11  

2
1

2
1

62 0486.0950.01059.3 −−
− ++×= ttt εσσ  

MICROSOFT: 

tty ε+×= −41001.10  

2
1

2
1

62 069.0920.01041.6 −−
− ++×= ttt εσσ  

3M: 

tty ε+×= −41089.3  

2
1

2
1

62 031.0957.01066.2 −−
− ++×= ttt εσσ  

Pentru fiecare zi a eşantionului de 5044 de observaţii, calculăm previziunea volatilităţilor şi o 
denumim 0B. Folosim această previziune de varianţă pentru a obţine valorile reziduale 
standardizate ale randamentelor zilnice. Cu alte cuvinte, calculăm 

CDECFD
GD , întrucât pentru 

fiecare t cunoaştem randamentul �B. Astfel, vom avea acum o matrice a valorilor reziduale 
standardizate R. Această matrice este de dimensiunea 5044 × 7 (zile × numărul acţiunilor). 
Dacă modelul univariat GARCH(1,1) ar fi o „descriere adecvată” a „realităţii”, am găsi faptul 
ca coloanele lui R au medie zero (ceea ce avem prin construcţia modelului), şi o varianţă de 
unu (care nu este necesar să fie adevărată, deoarece folosim estimatorul previziunii varianţei, 
şi nu varianţa reală) şi covarianţa dintre rânduri să fie zero (ceea ce înseamna că nu sunt 
„factori comuni” în afara explicaţiilor oferite de autocovarianţa valorilor reziduale zilnice). 
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Acum suntem pregătiţi pentru analiza post-estimare. În această parte vom compara mai întâi 
valorile reziduale, deviaţiile condiţionale standard şi randamentele, după care vom obţine 
grafice şi vom compara corelaţia inovaţiilor standard. În final, vom cuantifica şi compara 
corelaţia valorilor reziduale standardizate. 

 

Analiza post-estimare: 

1. Comparaţia valorilor reziduale, a deviaţiilor condiţionale standard şi a 

randamentelor, pentru a se investiga dacă inovaţiile obţinute prezintă în continuare 
concentraţii ale varianţelor.  

Din inspecţia vizuală a graficelor Anexei 8, putem observa volatilitatea concentrată atât în 
cazul randamentelor, cât şi al inovaţiilor. Aşa cum am menţionat anterior, vrem să vedem 
dacă inovaţiile randamentelor celor şapte acţiuni selectate sunt necorelate, lucru care ne va 
sugera necesitatea unei aplicaţii cu modelul PC-GARCH. Ca un indiciu al corelaţiilor lor, 
observăm în graficele de mai sus faptul că inovaţiile variază aproximativ în jurul aceloraşi 
date, datorită probabil unor factori comuni care le influenţează pe toate. De asemenea, putem 
observa că, pentru fiecare acţiune, K� + L� este foarte aproape de 1, ceea ce înseamnă că este 
foarte aproape de limita integrată, nonstaţionară, dată de restricţia unui model GARCH clasic: 

( ) 1
),max(

1

<+∑
=

sm

i

ii βα . 

2. Realizarea graficelor şi comparaţia corelaţiilor pentru inovaţiile standardizate. 

Am văzut ca inovaţiile obţinute anterior afişează concentraţii de volatilitate. Dar dacă 
reprezentăm grafic inovaţiile standardizate (inovaţii divizate de deviaţia condiţională 
standard), ele vor apărea în general stabile cu o concentrare moderată (Anexa 9). 

De asemenea, dacă reprezentăm grafic funcţia de autocorelaţie a pătratelor inovaţiilor 
standardizate, nu vom mai găsi nici o altă corelaţie (Anexa 10). Mai mult, dacă vom compara 
funcţia de autocorelaţie a pătratelor inovaţiilor standardizate din aceste figuri cu aceeaşi 
funcţie a pătratelor randamentelor obţinute la început, vom vedea faptul că acest model 
GARCH explică suficient heteroskedasticitatea din randamentele brute. 

 

3. Cuantificarea şi comparaţia corelaţiei inovaţiilor standardizate. La această etapă 
comparăm rezultatele testelor LBPQ şi ARCH aplicate valorilor reziduale 
standardizate cu rezultatele aceloraşi teste efectuate în analiza de pre-estimare. Acest 
lucru ne va indica dacă modelul GARCH a tratat corespunzător datele (Anexa 11 şi 

Anexa 12).  

Deşi în analiza de pre-estimare ambele teste (în cazul testului LBPQ a existat totuşi o 
excepţie) indicau respingerea ipotezei nule, vom găsi acum faptul că atunci când folosim 
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inovaţiile standardizate, aceleaşi teste indică acceptarea (H=0) aceleiaşi ipoteze nule. Aceste 
rezultate confirmă puterea explicativă a modelului standard şi existenţa efectelor GARCH.  

Avem aşadar efecte GARCH şi de asemenea corelaţii între inovaţii, care însă dispar după 
tratarea datelor. În concluzie, modelul GARCH este un model potrivit pentru a fi folosit în 
explicarea varianţelor celor şapte şiruri de date. Astfel, alegerea noastră intuitivă pentru cele 
şapte acţiuni este justificată, şi putem astfel să ne îndreptăm către următoarea etapă. 

 

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

standardizate 

Am văzut mai sus detalii ale metodei PCA, astfel că ne vom opri în continuare doar la 
raportarea principalelor rezultate. Matricea valorilor reziduale standardizate va fi matricea 
căreia i se va aplica PCA, deoarece dorim să identificăm cauzele comune ce determină faptul 
că modelul GARCH(1,1) nu explică în totalitate inovaţiile. 

Aplicăm Analiza Componentelor Principale inovaţiilor standardizate. Obţinem şapte 
combinaţii liniare, ortogonale, ale valorilor standardizate reziduale (Anexa 13a). De 
asemenea, programul Matlab produce un tabel suplimentar (numit „latent”) al valorilor 
eigen, pe baza căruia putem calcula puterea asociată fiecărei astfel de valori, reprezentând 
procentul din variaţie explicat de fiecare variabilă (Anexa 13b). 

Observăm că cea mai mare parte a varianţei este explicată de prima componentă principală, la 
care fluctuaţia de volatilitate a randamentului fiecărei acţiuni contribuie cu o magnitudine 
relativ egală. Acest lucru se află în concordanţă cu intuiţia iniţială connform căreia, din 
moment ce toate acţiunile sunt tranzacţionate în Statele Unite, există un factor comun care le 
influenţează pe toate în aceeaşi direcţie. 

Putem observa că P1 (=0.3793*inovaţia standardizată a Adobe + 0.3639* inovaţia 
standardizată a Apple + 0.3448* inovaţia standardizată a Autodesk + 0.4337* inovaţia 
standardizată a Cisco + 0.4022* inovaţia standardizată a Dell + 0.4201* inovaţia 
standardizată a Microsoft + 0.2804* inovaţia standardizată a 3M) este prima componentă 
principală, care explică aproape 43% din varianţa inovaţiilor standardizate. Al doilea factor 
explică aproape 12% din varianţa valorilor standardizate reziduale – observăm că acesta este 
influenţat pozitiv de către Apple, Cisco, Dell şi Microsoft, dar negativ de către Adobe, 
Autodesk şi 3M. Al treilea factor explică numai 11% din varianţa valorilor reziduale 
standardizate şi acesta pare a fi influenţat pozitiv de Adobe şi Autodesk şi negativ de Apple, 
Cisco, Dell, Microsoft şi 3M. Restul componentelor principale au o pondere mai mică de 
10% fiecare. 

Astfel obţinem, în ordine descrescătoare, şapte componente principale care influenţează 
inovaţiile. Însă vedem că ele nu sunt cu adevărat inovaţii: cea mai mare parte a acestei 
inovaţii este determinată de un factor comun major. Am putea alege la acest punct să reţinem 
doar un factor principal care explică aproximativ 43% din aşa-numitele inovaţii, şi să 
ignorăm celelalte şase. Dar, ignorarea unui factor principal poate coduce ocazional la 
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rezultate neconcludente din moment ce nu vom putea garanta faptul că matricea de varianţă-
covarianţă obţinută va fi pozitiv definită (vezi Alexander (2000)). 

Deoarece în acest caz particular nu avem decât şapte variabile, putem considera toţi factorii 
în vederea asigurării eliminării oricăror posibile erori sau neconcludenţe.  

 

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

principale 

Pornind de la forma unui model GARCH(1,1) 
tt Cy ε+= , 2

11
2
110

2
−− ++= ttt εβσαασ  , aplicăm acest 

model asupra componentelor principale obţinute. Rezumatele obţinute pot fi regăsite 
sumarizate în Anexa 14. Astfel, avem un model GARCH care previzionează volatilităţile 
celor şapte componente principale. Însă, scopul nostru este acela de a obţine modele de 
previzionare a volatilităţii pentru serii de randamente, nu pentru factorii principali. Vom 
vedea faptul că acest lucru va fi realizat printr-o simplă transformare liniară în secţiunea 
următoare. 

 

C.8.5 Pasul cinci: obţinerea modelului GARCH al randamentelor acţiunilor 

Observăm că modelele GARCH(1,1) obţinute anterior sunt pentru componentele principale. 
De exemplu, 2

11
2
110

2
−− ++= ttt εβσαασ  ne dă previziunea volatilităţii fiecărei componente 

principale. Întrucât aceste şapte componente sunt ortogonale una alteia, putem scrie matricea 
varianţei-covarianţei precum o matrice diagonală. Cu alte cuvinte, amintind de discuţia de 
mai devreme, vom utiliza ecuaţia (2): Λ = P’P = A’X’XA = A’ΩA. Avem acum Λ care 
consistă din previziunile de volatilitate ale celor şapte componente principale. Astfel, o 
simplă transformare liniară prin multiplicarea în partea stângă a previziunilor cu matricea A 
şi multiplicarea în partea dreaptă cu A´ va obţine previziunile de volatilitate ale celor şapte 
serii de timp. Cele şapte ecuaţii obţinute sunt după cum urmează: 

0B� = 37.66 × 10E� +

�
��
��

14.21 × 10E�
0.07 × 10E�
6.36 × 10E�

12.01 × 10E�
07.45 × 10E�

0.65 × 10E� #
$$
$%

′

�
��
��
��
��

P0BE�QR S�

P0BE�QT S�

P0BE�QU S�

P0BE�QV S�

P0BE�QW S�

P0BE�QX S�

P0BE�QY S�#
$$
$$
$$
$%

+

�
��
��

0.14 × 10E�
0.02 × 10E�
0.18 × 10E�
0.93 × 10E�
1.47 × 10E�
0.69 × 10E�
0.07 × 10E�#

$$
$%

′

�
��
��
��
��

P�BE�QR S�

P�BE�QT S�

P�BE�QU S�

P�BE�QV S�

P�BE�QW S�

P�BE�QX S�

P�BE�QY S�#
$$
$$
$$
$%

 

Formula 1: Modelul multivariat PC-GARCH al randamentelor zilnice ale acţiunilor ADOBE. 
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0B� = 28.26 × 10E� +

�
��
��

13.08 × 10E�
2.70 × 10E�
6.06 × 10E�

29.02 × 10E�
04.73 × 10E�

0.04 × 10E� #
$$
$%
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2.24 × 10E�
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$$
$%

′

�
��
��
��
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P�BE�QR S�

P�BE�QT S�

P�BE�QU S�

P�BE�QV S�

P�BE�QW S�
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$$
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Formula 2: Modelul multivariat PC-GARCH al randamentelor zilnice ale acţiunilor APPLE. 

0B� = 36.49 × 10E� +

�
��
��

11.74 × 10E�
0.23 × 10E�

34.16 × 10E�
0.49 × 10E�

00.18 × 10E�
0.03 × 10E� #

$$
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Formula 3: Modelul multivariat PC-GARCH al randamentelor zilnice ale acţiunilor 

AUTODESK. 

0B� = 10.12 × 10E� +

�
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P�BE�QR S�

P�BE�QT S�

P�BE�QU S�

P�BE�QV S�

P�BE�QW S�

P�BE�QX S�

P�BE�QY S�#
$$
$$
$$
$%

 

Formula 4: Modelul multivariat PC-GARCH al randamentelor zilnice ale acţiunilor CISCO. 
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0B� = 16.17 × 10E� +
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Formula 5: Modelul multivariat PC-GARCH al randamentelor zilnice ale acţiunilor DELL. 

0B� = 13.55 × 10E� +
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Formula 6: Modelul multivariat PC-GARCH al randamentelor zilnice ale acţiunilor 

MICROSOFT. 

0B� = 38.49 × 10E� +
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Formula 7: Modelul multivariat PC-GARCH al randamentelor zilnice ale acţiunilor 3M. 

Aceste ecuaţii pot fi folosite în următorul mod: 

1. Prin intermediul matricei componentelor principale se vor calcula cei şapte factori 
principali. 
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2. Se calculează volatilitatea şi inovaţia asociate randamentelor componentelor 
principale. 

3. Se înlocuiesc valorile calculate mai sus în modelul multivariat GARCH 
corespunzător, pentru obţinerea previziunilor de volatilitate. 

 

C.9 Concluzii privind utilizarea modelului PC-GARCH 

Am văzut că modelul PC-GARCH este o metodă utilă de a reduce dimensionalitatea 
problemei multivariate GARCH şi de a obţine estimatori robuşti şi stabili folosind 
componente principale ortogonale. Întrucât am menţionat deja multiplele sale avantaje, aş 
dori să concluzionez cu o dovadă vizuală a faptului că „inovaţia” pe care un model 
GARCH(1,1) o produce nu este într-adevăr inovaţie. Pentru acest scop, prezint decompoziţia 
volatilităţilor randamentelor celor şapte acţiuni (aparţinând companiilor Adobe, Apple, 
Autodesk, Cisco, Dell, Microsoft şi 3M) după implementarea PC-GARCH, în graficele 
Anexei 15. Observăm o diferenţă semnificativă între graficele inovaţiilor prezentate în 
capitolele B.8.2 şi B.8.5. Ceea ce este uşor observabil este faptul că maximele de volatilitate 
(în special în perioadele de turbulenţă maximă întâmplate în 1993, 1995, 2006, 2008 şi 2009) 
nu mai sunt acum considerate drept „inovaţii” ci sunt mai degrabă explicate de salturi 
simultane ale inovaţiilor celorlalte variabile. Astfel, inovaţiile sunt considerate „adevărate 
inovaţii”  care ar putea fi explicate de ceilalţi factori. Totuşi, fiecare model poate fi 
îmbunătăţit însă câştigul în calitate se realizează cu un anumit cost. Unul dintre aceste costuri 
este acela al identificării modelului potrivit eşantionului de date ales, ceea ce face ca 
performanţa măsurată prin eşantioane separate (`out-of-sample`) să fie crucială în privinţa 
identificării modelului corespunzător. 

Scopul părţii empirice a fost acela de a evidenţia superioritatea modelului PC-GARCH în 
termeni ai raportului calitate a rezultatelor / cost implicat atunci când se lucrează cu 
eşantioane largi de date. S-a dovedit empiric cum se pot obţine matrici extinse GARCH 
folosind tehnici de estimări univariate cu GARCH aplicate componentelor principale ale 
seriilor originale de randamente. Avantajele unei astfel de metode sunt, după cum urmează: 

• Minimizează eforturile computaţionale (prin transformarea modelelor multivariate 
GARCH în modele univariate), prin reducerea semnificativă a timpului computaţional 
şi eliminarea oricărei probleme ce se poate ivi din manipulări complexe de date; 

• Asigură un control strict al cantităţii de „zgomot” prin reducerea numărului de 
variabile la un număr mai mic de componente principale. Aceasta se poate dovedi 
benefică deoarece asigură estimatori de corelaţie mai stabili. 

• O astfel de metodă produce volatilităţi şi corelaţii pentru toate variabilele din sistem, 
inclusiv pentru acelea pentru care estimarea directă cu GARCH este potenţial dificilă. 

Multitudinea de avantaje ale tehnicilor GARCH de previzionare a volatilităţii, printre care 
flexibilitatea şi acurateţea, le plasează într-o poziţie unică, aceea de a îndeplini multe dintre 
nevoile de estimare ale practicienilor, în special în activităţile de management al riscului sau 
de tranzacţionare. Acest lucru însă poate fi afectat dacă o metodă fezabilă care să ajute la 
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manipularea a unor matrici mari de covarianţă nu este găsită sau nu este corespunzător 
implementată. Date fiind dificultăţile considerabile ce pot apărea în estimarea datelor când se 
lucrează cu astfel de matrici extinse de date, contribuţia modelului PC-GARCH devine 
semnificativă. Construit pentru a captura variaţia unui eşantion de randamente prin 
intermediul câtorva factori ortogonali, atribuind restul de variaţie factorilor asociaţi 
„zgomotului”, utilizarea analizei componentelor principale permite transformarea 
procedurilor de optimizare în serii de timp univariate. Aceasta permite reducerea densităţii 
computaţionale, întrucât matricea de varianţă-covarianţă poate fi obţinută din simple 
transformări liniare ale varianţelor factorilor. Folosit în diverse exerciţii empirice, PC-
GARCH nu a fost găsit ca funcţionând defectuos în nici unul dintre acestea. Superioritatea sa 
a fost evidentă în fiecare dintre aceste cazuri, pornind de la serii de timp bivariate sau 
trivariate până la cele multivariate  conţinând câteva mii de variabile. 

 

C.10 Remarci finale 

Am văzut în prezenta teză cum riscul poate fi evaluat dintr-o perspectivă dublă, din punctul 
de vedere al unei companii care intenţionează să investească în străinătate. Am discutat prin 
urmare riscurile de tip endogen (sau dominant endogene) şi le-am concentrat în jurul 
principalei stringenţe a unei afaceri nou înfiinţate în străinătate, aceea de a dobândi acces la 
surse de finanţare. Am discutat riscul de credit şi riscul asumat (de contrapartidă), de 
asemenea modul în care riscul sistemic poate afecta o companie, în special atunci când 
finanţarea este făcută exclusiv prin emisiuni de titluri. Atunci când astfel de emisiuni au loc, 
un rol principal în succesul acestora revine agenţiilor de rating care evaluează perspectivele 
companiei în ceea ce priveşte capacitatea acesteia de rambursare a titlurilor. 

Riscul a fost de asemenea grupat într-o categorie a cărei trăsături definitorii este 
exogeneitatea. Au fost astfel considerate riscurile asociate sectorului în care urmează să se 
investească, gradul de risc fiind echivalent, din această perspectivă, cu riscul de cădere a 
pieţei. S-a discutat cât de riscant este un sector din perspectiva fluctuaţiei randamentelor date 
de variaţia preţurilor acţiunilor. Această fluctuanţă a fost denumită „volatilitate” şi a fost 
evaluată din punct de vedere econometric. A fost sugerat faptul că cea mai bună modalitate 
de a evalua riscul unui sector este de a forma un portofoliu/grup de acţiuni aparţinând celor 
mai relevante companii activând în acelaşi sector, şi de a modela şi previziona volatilitatea 
randamentelor  portofoliului astfel creat. Problema devine complicată din cauza subiectivităţii 
în alegerea modelului, care provine din lipsa existenţei unui consens în literatură în ceea ce 
priveşte identificarea unui model capabil să calculeze cei mai buni estimatori. Mai mult, din 
moment ce considerăm un portofoliu cu serii puternic corelate, un model multivariat trebuie 
aplicat, fapt ce determină ca problema să fie dificilă de rezolvat empiric. Am sugerat că 
pentru portofoliile formate din sute şi mii de variabile, Principal Component-GARCH este 
modelul potrivit de utilizat pentru previzionarea volatilităţii.  
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Anexa 5 

 

 

 

 

H P-

Value 

Statistic Critical 

value 

1.00 0.0080 7.0399 3.8415 

1.00 0.0202 7.8002 5.9915 

1.00 0.0463 7.9845 7.8147 

0.00 0.0872 8.1224 9.4877 

1.00 0.0372 11.8264 11.0705 

1.00 0.0449 12.8862 12.5916 

0.00 0.0629 13.4028 14.0671 

H P-

Value 

Statistic Critical 

value 

1.00 0.0271 4.8841 3.8415 

1.00 0.0013 13.2495 5.9915 

1.00 0.0009 16.4375 7.8147 

1.00 0.0025 16.4523 9.4877 

1.00 0.0021 18.7746 11.0705 

1.00 0.0018 21.0042 12.5916 

1.00 0.0036 21.1083 14.0671 

H P-

Value 

Statistic Critical 

value 

0.00 0.3379 0.9185 3.8415 

0.00 0.1823 3.4042 5.9915 

0.00 0.2885 3.7608 7.8147 

1.00 0.0262 11.0349 9.4877 

1.00 0.0374 11.8181 11.0705 

0.00 0.0655 11.8470 12.5916 

0.00 0.0979 12.0833 14.0671 

H P-

Value 

Statistic Critical 

value 

0.00 0.7643 0.0899 3.8415 

1.00 0.0002 16.6040 5.9915 

1.00 0.0006 17.4493 7.8147 

1.00 0.0015 17.5327 9.4877 

1.00 0.0020 18.9027 11.0705 

1.00 0.0037 19.2981 12.5916 

1.00 0.0068 19.4702 14.0671 

H P-

Value 

Statistic Critical 

value 

0.00 0.2815 1.1600 3.8415 

1.00 0.0039 11.0805 5.9915 

1.00 0.0044 13.1013 7.8147 

1.00 0.0085 13.6439 9.4877 

1.00 0.0155 14.0123 11.0705 

1.00 0.0261 14.3331 12.5916 

1.00 0.0453 14.3491 14.0671 

H P-

Value 

Statistic Critical 

value 

0.00 0.1308 2.2828 3.8415 

1.00 0.0322 6.8701 5.9915 

0.00 0.0507 7.7848 7.8147 

1.00 0.0058 14.5136 9.4877 

1.00 0.0113 14.7810 11.0705 

1.00 0.0212 14.8863 12.5916 

1.00 0.0106 18.3141 14.0671 

H P-

Value 

Statistic Critical 

value 

0.00 0.0657 3.3867 3.8415 

1.00 0.0000 25.4908 5.9915 

1.00 0.0000 25.6939 7.8147 

1.00 0.0000 26.1081 9.4877 

1.00 0.0000 28.0351 11.0705 

1.00 0.0000 29.9922 12.5916 

1.00 0.0000 35.0698 14.0671 

H P-

Value 

Statistic Critical 

value 

1.00 0.0000 55.7352 3.8415 

1.00 0.0000 71.1167 5.9915 

1.00 0.0000 79.9231 7.8147 

1.00 0.0000 86.2279 9.4877 

1.00 0.0000 93.5747 11.0705 

1.00 0.0000 111.3294 12.5916 

1.00 0.0000 113.2919 14.0671 

H P-

Value 

Statistic Critical 

value 

1.00 0.0001 14.986 3.8415 

1.00 0.0000 26.6524 5.9915 

1.00 0.0000 29.7582 7.8147 

1.00 0.0000 32.4745 9.4877 

1.00 0.0000 34.5962 11.0705 

1.00 0.0000 35.6367 12.5916 

1.00 0.0000 35.6941 14.0671 

H P-

Value 

Statistic Critical 

value 

1.00 0.0000 68.5135 3.8415 

1.00 0.0000 78.3246 5.9915 

1.00 0.0000 98.387 7.8147 

1.00 0.0000 108.127 9.4877 

1.00 0.0000 111.4049 11.0705 

1.00 0.0000 115.573 12.5916 

1.00 0.0000 115.6258 14.0671 

H P-

Value 

Statistic Critical 

value 

1.00 0.0000 61.7306 3.8415 

1.00 0.0000 102.7452 5.9915 

1.00 0.0000 133.2275 7.8147 

1.00 0.0000 157.9182 9.4877 

1.00 0.0000 188.265 11.0705 

1.00 0.0000 209.6915 12.5916 

1.00 0.0000 224.6931 14.0671 

H P-

Value 

Statistic Critical 

value 

1.00 0.0000 65.8503 3.8415 

1.00 0.0000 162.344 5.9915 

1.00 0.0000 222.2332 7.8147 

1.00 0.0000 236.2768 9.4877 

1.00 0.0000 245.5152 11.0705 

1.00 0.0000 316.0154 12.5916 

1.00 0.0000 328.3765 14.0671 

H P-

Value 

Statistic Critical 

value 

1.00 0.0000 78.7403 3.8415 

1.00 0.0000 138.865 5.9915 

1.00 0.0000 175.4097 7.8147 

1.00 0.0000 192.7023 9.4877 

1.00 0.0000 197.9961 11.0705 

1.00 0.0000 217.1309 12.5916 

1.00 0.0000 225.6581 14.0671 

H P-

Value 

Statistic Critical 

value 

1.00 0.0000 68.6695 3.8415 

1.00 0.0000 88.7138 5.9915 

1.00 0.0000 107.6164 7.8147 

1.00 0.0000 134.4484 9.4877 

1.00 0.0000 139.7539 11.0705 

1.00 0.0000 158.5228 12.5916 

1.00 0.0000 162.9093 14.0671 
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 Value T-stat 

C 18.09 × 10E� 4.55 
α0 52.95 × 10E! 10.21 
α 1 8.68 × 10E� 111.68 
β1 8.38 × 10E� 24.92 

 Value T-stat 

C 14.51 × 10E� 3.81 

α0 62.19 × 10E! 11.67 

α 1 8.38 × 10E� 78.92 

β1 10.24 × 10E� 15.68 

 Value T-stat 

C 12.06 × 10E� 3.21 

α0 3.06 × 10E! 6.06 

α 1 9.71 × 10E� 524.93 

β1 2.75 × 10E� 15.42 

 Value T-stat 

C 11.32 × 10E� 3.30 

α0 3.59 × 10E! 8.74 

α 1 9.50 × 10E� 352.34 

β1 4.81 × 10E� 18.14 

 Value T-stat 

C 10.01 × 10E� 4.13 

α0 6.41 × 10E! 13.02 

α 1 9.20 × 10E� 204.17 

β1 6.94 × 10E� 18.24 

 Value T-stat 

C 3.89 × 10E� 2.05 

α0 2.66 × 10E! 8.75 

α 1 9.57 × 10E� 288.22 

β1 3.08 × 10E� 13.84 

 Value T-stat 

C 19.30 × 10E� 6.26 

α0 9.17 × 10E! 8.07 

α 1 9.20 × 10E� 162.85 

β1 7.13 × 10E� 14.01 
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H P-

Value 

Statistic Critical 

value 

0.00 0.2463 1.3444 3.8415 

0.00 0.3593 2.0470 5.9915 

0.00 0.5552 2.0838 7.8147 

0.00 0.7135 2.1209 9.4877 

0.00 0.8234 2.1821 11.0705 

0.00 0.8985 2.2191 12.5916 

0.00 0.9147 2.6583 14.0671 

H P-

Value 

Statistic Critical 

value 

0.00 0.8357 0.0430 3.8415 

0.00 0.9582 0.0853 5.9915 

0.00 0.9497 0.3531 7.8147 

0.00 0.8994 1.0674 9.4877 

0.00 0.9569 1.0679 11.0705 

0.00 0.9795 1.1457 12.5916 

0.00 0.9243 2.5368 14.0671 

H P-

Value 

Statistic Critical 

value 

0.00 0.6470 0.2097 3.8415 

0.00 0.5927 1.0462 5.9915 

0.00 0.6835 1.4947 7.8147 

0.00 0.7951 1.6756 9.4877 

0.00 0.5298 4.1372 11.0705 

0.00 0.5982 4.5838 12.5916 

0.00 0.2536 8.9875 14.0671 

H P-

Value 

Statistic Critical 

value 

0.00 0.4262 0.6333 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 

H P-

Value 

Statistic Critical 

value 

0.00 0.1222 2.3895 3.8415 

0.00 0.2146 3.0775 5.9915 

0.00 0.3165 3.5332 7.8147 

0.00 0.4728 3.5332 9.4877 

0.00 0.4202 4.9645 11.0705 

0.00 0.5327 5.0870 12.5916 

0.00 0.6457 5.1170 14.0671 

H P-

Value 

Statistic Critical 

value 

0.00 0.7455 0.1054 3.8415 

0.00 0.9365 0.1312 5.9915 

0.00 0.9380 0.4110 7.8147 

0.00 0.9811 0.4169 9.4877 

0.00 0.9947 0.4230 11.0705 

0.00 0.9872 0.9572 12.5916 

0.00 0.9954 0.9614 14.0671 

H P-

Value 

Statistic Critical 

value 

0.00 0.0695 3.2956 3.8415 

0.00 0.1686 3.5610 5.9915 

0.00 0.2954 3.7027 7.8147 

0.00 0.3568 4.3821 9.4877 

0.00 0.3618 5.4653 11.0705 

0.00 0.2689 7.5997 12.5916 

0.00 0.3645 7.6497 14.0671 

H P-

Value 

Statistic Critical 

value 

0.00 0.9148 0.0114 3.8415 

0.00 0.9728 0.0551 5.9915 

0.00 0.9926 0.0934 7.8147 

0.00 0.9978 0.1342 9.4877 

0.00 0.9992 0.1954 11.0705 

0.00 0.9996 0.2684 12.5916 

0.00 0.9998 0.3512 14.0671 

H P-

Value 

Statistic Critical 

value 

0.00 0.7696 0.0858 3.8415 

0.00 0.9014 0.2076 5.9915 

0.00 0.9498 0.3530 7.8147 

0.00 0.9755 0.4793 9.4877 

0.00 0.9835 0.6895 11.0705 

0.00 0.9937 0.7365 12.5916 

0.00 0.9952 0.9742 14.0671 

H P-

Value 

Statistic Critical 

value 

0.00 0.9058 0.0140 3.8415 

0.00 0.9871 0.0259 5.9915 

0.00 0.9978 0.0407 7.8147 

0.00 0.9997 0.0524 9.4877 

0.00 0.9999 0.0699 11.0705 

0.00 1.0000 0.0891 12.5916 

0.00 1.0000 0.1095 14.0671 

H P-

Value 

Statistic Critical 

value 

0.00 0.9346 0.0067 3.8415 

0.00 0.9965 0.0070 5.9915 

0.00 0.9995 0.0146 7.8147 

0.00 0.9999 0.0338 9.4877 

0.00 1.0000 0.0415 11.0705 

0.00 1.0000 0.0526 12.5916 

0.00 1.0000 0.0759 14.0671 

H P-

Value 

Statistic Critical 

value 

0.00 0.9699 0.0014 3.8415 

0.00 0.9977 0.0046 5.9915 

0.00 0.9920 0.0986 7.8147 

0.00 0.9970 0.1580 9.4877 

0.00 0.9973 0.3200 11.0705 

0.00 0.9988 0.4073 12.5916 

0.00 0.9996 0.4368 14.0671 

H P-

Value 

Statistic Critical 

value 

0.00 0.9170 0.0109 3.8415 

0.00 0.9896 0.0210 5.9915 

0.00 0.9992 0.0212 7.8147 

0.00 0.9999 0.0303 9.4877 

0.00 1.0000 0.0371 11.0705 

0.00 1.0000 0.0483 12.5916 

0.00 1.0000 0.0568 14.0671 

H P-

Value 

Statistic Critical 

value 

0.00 0.8679 0.0277 3.8415 

0.00 0.9705 0.06 5.9915 

0.00 0.9945 0.0765 7.8147 

0.00 0.9976 0.1415 9.4877 

0.00 0.9989 0.2174 11.0705 

0.00 0.9998 0.2242 12.5916 

0.00 0.9999 0.2974 14.0671 

Anexa 11 

Anexa 12 
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 P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 

ADOBE 0.3793 -0.0414 0.3343 -0.4477 0.6597 0.3140 0.0919 

APPLE 0.3639 0.2571 -0.3263 -0.6960 -0.3840 -0.2503 0.0226 

AUTODESK 0.3448 -0.0754 0.7747 0.0908 -0.5140 -0.0483 0.0211 

CISCO 0.4337 0.1590 -0.0809 0.2631 0.1752 -0.1738 -0.8062 

DELL 0.4022 0.2411 -0.2988 0.3107 -0.2201 0.7129 0.1938 

MICROSOFT 0.4201 0.0913 -0.1025 0.3753 0.2539 -0.5454 0.5495 

3M 0.2804 -0.9136 -0.2742 -0.0178 -0.0977 0.0227 -0.0338 

PC Eigenvalue % of var 

explained 

P1 2.9902 42.71% 

P2 0.8372 11.96% 

P3 0.7596 10.85% 

P4 0.6888 9.84% 

P5 0.6651 9.50% 

P6 0.5578 7.97% 

P7 0.5027 7.18% 

 Value T-stat 

C 31008.24 −×−  -1.02 

α0 31021.8 −×  2.16 

α 1 11088.9 −×  364.46 

β1 31052.9 −×  5.48 

 Value T-stat 

C 31009.13 −×−  -1.06 

α0 11015.3 −×  1.51 

α 1 11069.5 −×  2.03 

β1 31080.15 −×  1.73 

 Value T-stat 

C 31017.11 −×  0.95 

α0 21053.24 −×  4.85 

α 1 11099.5 −×  7.82 

β1 21063.4 −×  5.27 

 Value T-stat 

C 31091.4 −×  0.40 

α0 11024.4 −×  8.74 

α 1 11008.4 −×  6.48 

β1 21086.8 −×  7.93 

 Value T-stat 

C 31016.12 −×  1.05 

α0 21034.64 −×  3.65 

α 1 0.00 0.00 

β1 21039.3 −×  4.00 

 Value T-stat 

C 31079.6 −×  0.72 

α0 21026.7 −×  8.56 

α 1 11074.7 −×  34.28 

β1 21061.8 −×  9.82 

 Value T-stat 

C 31095.16 −×  1.73 

α0 21084.9 −×  6.77 

α 1 11055.7 −×  24.09 

β1 21002.7 −×  7.90 

Anexa 13a 

Anexa 14 

Anexa 13b 
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Anexa 15 


