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Obiective

Cursul de econometrie bancara are ca obiective insugirea de catre studenti a tehnicilor
econometrice de baza utilizate in domeniul bancar. Principalele teme abordate ih cadrul
acestui curs se refera la modelarea seriilor de timp, estimarea volatilitatii activelor
financiare, modelarea riscului.

De asemenea, cursul are ca obiectiv gi insugirea de catre studenti a cunostintelor
necesare modelarii econometrice a datelor cu ajutorul programului Eviews 5.1.

Tematica

= Serii de timp: momentele serillor de timp, stationaritate/nestationaritate,
sezonalitate, distributii, componente pe termen lung;

= Teste statistice;

» Regresia liniara: estimare, teste, interpretare;

= Modele cu date calitative;

* Modele ARMA,;

= Modele cu date panel;

* Modele ARCH/GARCH;

= Modele cu vectori autoregresivi (VAR);

* Modele de evaluare a riscului de piata (Value at Risk).
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Capitolul I. Serii de timp

O serie de timp reprezinta o secventd de valori inregistrate de o variabila aleatoare
specifica intr-o anumita perioada de timp.

Principalele caracteristici ale seriilor de timp, care trebuie avute in vedere in analiza
econometrica a datelor sunt:

1. Frecventa seriei de timp reprezinta periodicitatea cu care este observata variabila.
Functie de specificul seriei de timp, frecventa poate fi zilnica (cum este cazul preturilor
activelor financiare — cursurile actiunilor, ratele de dobanda, cursul de schimb), lunara
(de exemplu, rata inflatiei, salariul mediu pe economie, rata gomaijului), trimestriala (cum
este produsul intern brut) sau anuala.

2. Populatie versus esantion. Populatia reprezintd totalitatea observatiilor unei
variabile. Esantionul reprezinta un subset de observatii al variabilei aleatoare.

3. Momentele seriei de timp:
Primele patru momente ale unei serii de timp sunt:
* Media (calculatd ca suma observatiilor impartita la numarul de observatii).

» Deviatia standard a seriei, care reprezinta o masura a dispersiei observatiilor.
Formula de calcul a dispersiei (s) pentru un esantion de observatii este:

unde:

N reprezintd numarul de observatii din esantion,
y; — observatiile incluse in esantion, i = 1_N

y — valoarea medie a esantionului.

= Coeficientul de asimetrie — care reprezintd o masura a asimetriei distributiei fata de
media sa.

Formula de calcul a coeficientului de asimetrie (S) pentru o serie de timp este:

1 &y - 7)3
S=— ==,
DIE=
unde:
N reprezinta numarul de observatii din eﬂ\tion,
y; — observatiile incluse in esantion, i =1,N
y — valoarea medie a esantionului,
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o —un estimator al deviatiei standard a seriei: o =S N
s — dispersia seriei de timp.
Coeficientul de asimetrie pentru o distributie normala este zero.

»= Kurtotica — care masoara inaltimea distributiei seriei. Kurtotica (K) este calculata
dupa cum urmeaza (notatiile de mai sus se mentin):
18y -y)
K==YL,
N\ o
Pentru o distributie normala, kurtotica are valoarea 3. Daca distributia are kurtotica mai
mare decét 3, aceasta se numeste leptocurtotica (si are o inaltime mai mare decét o
distributie normald), iar in cazul in care kurtotica are o valoare mai mica decét 3,

distributia se numeste platycurtotica (si are o inaltime mai mica comparativ cu o
distributie normala).

In general seriile de date financiare au o distributie leptokurtotica. O caracteristica a
acestei distributii este faptul ca probabilitatea aparitiei de evenimente extreme este mai
mare in cazul distributiei leptokurtotice decét in cazul distributiei normale.

4. Stationaritatea seriei de timp.

Conditiile ce trebuie indeplinite pentru ca o serie de timp sa fie stationara sunt:
* media seriei de timp sa fie constantd sau cu alte cuvinte, observatiile trebuie sa
fluctueze in jurul mediei.
» varianta seriei sa fie constanta.

Din punct de vedere economic, o serie este stationara daca un soc asupra seriei este
temporar (se absoarbe in timp) si nu permanent.

Exemple de serii stationare: rata de crestere a PIB real, rata inflatiei (cu exceptia
perioadelor de hiperinflatie). Exemple de serii nestationare: cursul de schimb nominal,
indicele preturilor de consum, nivelul PIB real.

In cazul in care seria nu este stationara, prin diferentiere, se obtine o serie stationara.
Astfel, ordinul de integrare a seriei reprezinta numarul de diferentieri succesive necesare
pentru obtinerea unei serii stationare (sau numarul de rad&cini unitare al seriei). In
economie, cele mai intalnite serii nestationare sunt integrate de ordinul | (necesita o
singura diferentiere, au o radacina unitara).

De asemenea, exista serii de timp trend-stationare: serii de timp care pot fi facute
stationare prin eliminarea (scaderea) trendului (deterministic) al seriei.



5. Sezonalitatea seriei de timp. Serille de timp cu frecventa lunard sau trimestriala
prezinta adesea evolutii care au o anumita ciclicitate. De exemplu activitatea economica
se incetinegte in lunile de iarna, preturile cresc mai mult in lunile reci decéat in perioada
de vara etc.

in analiza econometrica, pentru a elimina aceste evolutii sezoniere si a evidentia doar
impactul pe care il are o anumita variabila asupra alteia, seriile de timp sunt ajustate
sezonier.



Capitolul Il. Teste statistice

Inferenta statistica are doua subdiviziuni: estimarea parametrilor modelelor (abordata in
urmatoarele capitole) si testarea ipotezelor.

Estimarea parametrilor raspunde intrebarii: care este valoarea parametrului (de exemplu
care este media populatiei). Raspunsul la aceasta intrebare este prezentat sub forma
unui interval de incredere construit in jurul valorii estimate.

In schimb, testarea ipotezelor trebuie s& rdspundd intrebarii: este x valoarea
parametrului?

Pentru a putea raspunde ambelor intrebari este esentiala cunoagterea distributiei seriei
de date ai carei parametrii se analizeaza.

I.1. Distributii

Distributia de probabilitate/functia de densitate a unei variabile (aleatoare). Aceasta
este reprezentarea tuturor valorilor pe care le poate lua o variabila aleatore si a
probabilitatii de aparitie a acestor valori.

n cazul unei variabile aleatoare discrete (variabila care poate lua numai anumite valori),
distributia de probabilitate este reprezentatd printr-o functie care returneaza
probabilitatile de aparitie pentru valorile variabilei aleatoare.

In cazul unei variabile aleatoare continue (variabila care poate lua orice valori in cadrul
unui anumit interval) este utilizata functia de densitate. Deoarece, pentru o variabila
aleatoare continua, probabilitatea de a avea o anumita valoare este 0, se calculeaza
probabilitatea ca valoarea inregistrata de variabila aleatoare sa apartina unui anumit
interval.

Astfel, probabilitatea ca valoarea inregistratd de variabila aleatoare x sa apartina
b

intervalului [a, b] este Pr(a <x< b)='[ f(X)dX, iar probabilitatea ca valoarea inregistrata

a

b
de variabila aleatoare s& fie mai mica decat o valoare c este Pr(x<c)= j f(x)dx .

Cele mai utilizate distributii de probabilitate in econometrie sunt:

= Distributia normala (sau Gaussiana).

Ecuatia acestei distributii este: f (x) =



unde:
M reprezinta media distributiei,
o — abaterea medie patratica a acesteia,

X — variabila aleatoare,
7 ~3.14159
e~ 2.71828.

Dupa cum se poate observa din ecuatie, aceasta distributie poate fi construitd numai pe
baza primelor doua momente ale seriei (media si abaterea medie patratica).

Daca variabila x este distribuita normal, notatia utilizata este: x ~ N (,u,az) .

In graficul de mai jos sunt prezentate exemple de distributii normale in functie de medie
si deviatie standard:
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= Distributia lognormala.

O variabila este lognormal distribuita daca logaritmul natural al variabilei este nomal
distribuit.

Functia densitatii de probabilitate au unei variabile lognormal distribuite este:
_;(In(x)—y}z

)=t e o ),

O-X-\2rx




unde:

M reprezinta media distributiei,

o — abaterea medie patratica a acesteia,
X — variabila aleatoare.

Functie de diverse valori ale abaterii medii patratice, in tabelul de mai jos sunt
prezentate exemple de distributii lognormale.
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= Distributia t.

Aceasta distributie este folositd pentru modelarea mediei unui esantion mic de date (sub
30 de observatii) extras dintr-o populatie cu o distributie normala, in cazul in care
abaterea medie patratica a esantionului nu este cunoscuta. Pentru esantioane mari de
observatii, distributia t converge catre distributia normala.

Pentru esantioane mici de date, aceasta distributie are o kurtoticda mai mare decéat o
distributie normala; datoritd acestei caracteristici este folositd Tn modelarea
randamentelor activelor financiare.

Spre deosebire de distributia normala, forma acestei depinde si de numarul de grade de
libertate a seriei de date. Distributia t este de fapt o familie de distributii, (exista o
distributie pentru fiecare valoare posibila a gradelor de libertate).
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Daca z~N(0]2) si x~;(2[n] si x este independent de z, atunci raportul t=

S~

urmeaza o distributie t cu n grade de libertate, t ~ t[n].
De asemenea, daca t ~ t[n], atunci t* ~ F[l, n].

In graficul de mai jos sunt prezentate exemple de distributii t functie de numarul de
grade de libertate, k.

0,45
0,4 —k=1
—k=2
0,35 k=5
k=10
0.3 k=infini

0,25

0,2

0,15

0.1

0,05
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= Distributia Chi patrat ( °).
Aceasta distributie este printre cele mai folosite distributii in testele statistice.

Distributia y” este asimetrica, si ca si in cazul distributiei t, este o familie de distributii

(exista o distributie pentru fiecare valoare posibilda a gradelor de libertate n - 1).
Distributia y° este marginita de zero (toate valorile sunt pozitive).

Daca z ~ N(0,1), atunci x=z° ~ ;(2[1], x este distribuitd »* cu un grad de libertate.

Daca x,X,,...,X, sunt n variabile independente avand fiecare o distributie ;(2[1], atunci

z - ).
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Proprietati
e Daca z;, i=12,..,n sunt variabile independente care urmeaza distributii

N(0,1), atunci D"z ~ #*[n];
i=1
e Daca z;, i=12,..,n sunt variabile independente care urmeaza distributii

n Z 2
N(0,6?), atunci Z(—'] ~ 7°[n];
i=1\ O
e Dacd x ~z°[n] si x,~z*n,] sunt variabile independente, atunci
X+ X, ~7(2[n1+n2]-
in graficul de mai jos sunt prezentate distributii ;(2 functie de numarul de grade de

libertate, k.

1.0

= Distributia F.

Ca si distributia y°, distributia F este o familie de distributii asimetrice, care sunt

marginite de zero (sunt intotdeauna pozitive). Fiecare distributie F este definitd de catre
doua valori de grade de libertate, denumite grade de libertate ale numaratorului si ale

numitorului.
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X

Daca X, ~ ;(Z[nl] Si X, ~ ;gz[nz] sunt variabile independente, atunci F :% ~ F[nl,nz].
i
n2

in graficul de mai jos sunt prezentate distributii F functie de numarul de grade de
libertate, d, si d,.

()
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II.2. Testarea ipotezelor

O ipoteza este definita ca o afirmatie referitoare la una sau mai multe populatii.

Pentru testarea unei ipoteze trebuie parcursi urmatorii pasi:
1. Definirea ipotezei;
2. ldentificarea testului statistic ce va fi utilizat gi a distributiei de probabilitate a
acestuia;
Specificarea nivelului de relevanta al testului;
Specificarea regulii de decizie;
Colectarea datelor si estimarea parametrului;
Luarea deciziei statistice;
Luarea deciziei economice.

No gas®
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1. Primul pas Tn testarea ipotezei este specificarea ipotezei nule si a ipotezei alternative.
Ipoteza nula, notatd cu H,, reprezintd ipoteza ce este testata, iar ipoteza alternativa,

notata cu H,, este ipoteza acceptata in cazul in care ipoteza nula este respinsa.

Exemple de formulari de ipoteze:
a) Hy:x=x, versus H, : X # X, ;
b) Hy: X< X, versus H, : X>X;;
c) Hy,: X=X, versus H, : X< X,.

Prima formulare reprezintd un test care se refera la ambele cozi ale distributiei (two
tailed test), ipoteza nula fiind respinsa fie daca x este mai mare, fie daca x este mai mic
decat X,. A doua si a treia formulare sunt teste care se refera la o singura coada a

distributiei (one tailed test), ipoteza nuld este respinsa numai daca x este mai mare
(punctul b)), respectiv mai mic (punctul c)) decat X, .

2. Al doilea pas consta in identificarea testului statistic aplicabil si a distributiei de
probabilitate a acestuia.

Testul statistic reprezinta o cantitate calculata pe baza unui esantion, a carei valoare sta
la baza deciziei de acceptare sau respingere a ipotezei nule.

De exemplu, testul statistic pentru media unei populatii este:

parametru _esantion — parametru _ populatie _sub_H,
eroare_std _ parametru

test _ statistic =

Astfel, daca media unui esantion cu n observatii extras dintr-o populatie este X, eroarea
standard a mediei poate fi calculata prin doua metode:

: o . N T -
= fie ca oy =T in cazul in care abaterea medie patratica a populatiei este
n

cunoscuta,
S o T -
* sauca S, :T atunci cand abaterea medie patratica a populatiei nu este
n

cunoscuta, dar este cunoscuta abaterea medie patratica a esantionului, s.

3. Al treilea pas consta in specificarea nivelului de relevanta al testului. Pe baza valorii
testului, doua actiuni sunt posibile:

= |poteza nula este respinsa;

= |poteza nula nu este respinsa.

Acceptarea sau respingerea ipotezei nule se bazeaza pe compararea valorii calculate a
testului statistic cu valorile specifice (tabelate) ale testului statistic. Valorile cu care se
compara valorile calculate sunt stabilite functie de nivelul de relevanta ales. Nivelul de
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relevanta reflecta cat de multe ,dovezi” (probabilitate) avem nevoie pentru respingerea
ipotezei nule.

Atunci cand testam o ipoteza nula pot aparea patru situatii:
»= Se respinge o ipoteza nula falsa. Aceasta este actiunea corecta.
= Se respinge o ipoteza nula adevarata. Aceasta este o eroare de tipul I.
= Nu se respinge o ipoteza nula falsa. Aceasta este o eroare de tipul Il.
= Nu se respinge o ipoteza nula adevarata. Aceasta este actiunea corecta.

Probabilitatea unei erori de tipul | se noteaza cu o si se numeste nivelul de relevanta al
testului statistic. De exemplu, un nivel de relevanta de 0.05 (nivelul de relevanta cel mai
utilizat Tn luarea deciziilor statistice) inseamna ca, cu o probabilitate de 5 la suta exista
riscul de a respinge o ipoteza nula adevarata.

Probabilitatea unei erori de tipul Il se noteaza cu .

In luarea deciziei statistice, trebuie gasit un compromis intre cele doud tipuri de erori.
Astfel, daca scadem probabilitatea de a face o eroare de tipul | vom creste probabilitatea
de a face o eroare de tipul Il si invers. Singura metoda de a reduce ambele tipuri de erori
este cresterea numarului de observatii din esantion, n.

4. Al patrulea pas in testarea ipotezei este stabilirea regulii de decizie. Astfel, atunci
cand este testata ipoteza nula, daca valoarea absoluta calculata a testului statistic este
mai mare sau egala cu valoarea tabelata pentru testul respectiv pentru nivelul de
relevantd «, ipoteza nula este respinsa (parametrul estimat este semnificativ din punct
de vedere statistic). In caz contrar ipoteza nuld nu este respinsa, adicd parametrul
estimat nu este semnificativ din punct de vedere statistic. Valorile cu care se compara
valorile calculate ale testului statistic se numesc valori critice.

Pentru un test care se refera la o singura coada a distributiei (one tailed test) valoarea
critica este indicata cu expresia z,, unde z reprezinta valoarea critica iar « nivelul de

relevanta. Pentru un test care se refera la ambele capete ale distributiei (two tailed test),

valoarea critica este indicata cu z, .
2

Astfel, in cazul testului z (care este normal distribuit) pentru testarea mediei unui
esantion si considerand un nivel de relevanta de 0.05 rezulta urmatoarele posibilitati:
= Pentru testul H,:u=pu, versus H, : u# u, sunt doud puncte de respingere a

ipotezei nule, unul pozitiv si unul negativ. Avand in vedere ca testul se refera la
ambele capete ale distributiei, pentru un nivel de relevantda de 0.05,

probabilitatea totala pentru aparitia unei erori de tipul | nu trebuie sa fie mai mare

de 0.05. Astfel, o probabilitate de %:0.025 trebuie luata in considerare

pentru fiecare coada a distributiei pentru testarea ipotezei nule. Ca o consecinta,
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cele doua puncte de respingere sunt z,,,.=1.96 si —2z,,.=—1.96. Daca

consideram z ca fiind valoarea calculata a testului statistic, atunci respingem
ipoteza nula daca z <-1.96 sau z >1.96.
* Pentru testul H,:u <y, versus H,:u> u,, la nivelul de relevanta de 0.05,

valoarea critica este z,,. =1.645. Ipoteza nula se respinge daca z >1.645.
= Pentru testul H,:p >y, versus H,:u<u,, la nivelul de relevanta de 0.05,
valoarea critica este —z,,. = —1.645. Ipoteza nula este respinsad daca z <1.645.

5. Al cincilea pas in testarea ipotezei este colectarea datelor si calculul testului statistic.
Astfel, majoritatea testelor solicita cel putin un numar de 20 — 30 de observatii.

6. Al saselea pas este reprezentat de luarea deciziei statistice: acceptarea sau
respingerea ipotezei nule.

7. Ultima etapa consta in luarea deciziei economice. Aceasta trebuie sa ia in
considerare nu numai decizia statistica ci si toate celelalte informatii disponibile.

Programele software econometrice raporteaza, pe langa valoarea testului statistic si
probabilitatea « asociata acestui test (valoarea p). Aceasta reprezinta cel mai mic nivel
de relevanta la care ipoteza nula poate fi respinsa. Astfel decizia statistica este
simplificatd, aceasta putand fi luatd prin compararea valorii p cu nivelul de relevanta la
care se lucreaza.

[1.3. Testarea mediei

Pentru testarea mediei sunt folosite doua tipuri de teste: testul z si testul t. Modul de
calcul al celor doua teste este identic, ceea ce difera sunt valorile critice ale testului.

Modalitatea de calcul al testului este:

parametru _esantion — parametru _ populatie _sub_H,

test _ statistic =
eroare _std _ parametru

Decizia de a utiliza unul dintre cele doua teste se ia functie de distributia populatiei si
numarul de observatii disponibile astfel:

Esantion mare Esantion mic
(n > 30) (n < 30)

Populatia are o distributie

- ’ Testul t sau testul z Testul t
normala
Populatia nu are o

e . Testul t sau testul z Nu se poate testa

distributie normala
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De exemplu, se analizeaza evolutia randamentelor unui fond de investitii. Astfel
esantionul este format din 24 de observatii care reprezintd randamentele lunare ale
fondului Tn ultimii 2 ani. Media acestor randamente este 1.5 la suta iar abaterea lor
standard este de 3.60 la suta. Datorita nivelului de risc sistematic al investitiilor acestui
fond, acesta ar trebui sa obtina un randament lunar de 1.10 la suta. Se cere sa se
determine, cu un nivel de relevantd de 10 la sutd, daca rezultatele fondului sunt
consistente cu cerinta de a obtine un randament lunar de 1.10 la suta.

in aceste conditii testul statistic are ca ipoteza nula este H,:x=1.10 versus ipoteza
alternativa H, : 4 #1.10.

Deoarece varianta populatiei nu este cunoscuta se va utiliza un test t cu 21 — 1 = 23
grade de libertate (prin calculul mediei s-a pierdut un grad de libertate).

Avand in vedere ca este un test care tine cont de ambele capete ale distributiei,
valoarea critica este t, =t,, ,,. Conform tabelelor distributiei t, valoarea critica
—,n-1 o

2
corespunzatoare nivelului de relevanta de 0.05 si a 23 de grade de libertate este 1.714.
Ca urmare, cele doua puncte de respingere a ipotezei nule sunt 1.714 si respectiv —
1.714. Cu alte cuvinte, ipoteza nula va fi respinsa daca t >1.714 sau t <-1.714.

15-1.10 04

360  0.734847
N

Deoarece 0.544331 nu satisface nici una din conditiile t >1.714 sau t <-1.714, ipoteza
nula nu este respinsa.

=0.544331.

Valoarea testului statistic este: t,, =

Functie de valorile critice ale testului parametrului, si a erorii standard a acestuia se

asx;>‘<+tasx}.
2 2

poate construi intervalul de confidenta al parametrului astfel: {i—t

Astfel, pentru exemplul de mai sus, cu un nivel de relevanta de 90 la suta, cele doua
valori sunt 1.5—(1.714-0.734847):0.240472 Si 1.5+(1.714-0.734847): 2.759528.

Astfel, intervalul de confidentd al mediei, la un nivel de relevanta de 90 la suta este
[0.240472;2.759528]. Cum valoarea de 1.10 la suta apartine acestui interval, ipoteza

nula nu este respinsa.

Il.4. Testarea variantei

Varianta si deviatia standard sunt masuri utilizate frecvent pentru masurarea riscului in
investitiile financiare.
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Ca si in cazul testelor de medie, considerand o valoarea cu care se comparéa varianta

esantionului, ?, ipotezele ce pot fi formulate pentru varianta unei populatii sunt:

a) H,:0’ =0¢ versus H, :0% % 0¢;
b) H,:0° <of versus H, :0° > o;

c) H,:0? >0} versus H, 10’ <o}.

Pentru testele statistice referitoare la varianta unei populatii cu distributie normala este
folosit testul y°.

Daca dispunem de un esantion de n observatii extrase dintr-o populatie normal
distribuita, testul statistic pentru testarea variantei este:
ZZ (n_:l.)s2

o
cu n — 1 grade de libertate.

S04 -%)

s> =11 reprezinta varianta esantionului de date utilizat.

n-1

Daca alegem un nivel de relevanta al testului, o, punctele de respingere ale ipotezei

nule pentru cele trei tipuri de teste sunt:
a) H,:0°=0. versus H,:c’#0c;. Respingem ipoteza nulda daca valoarea
testului statistic este egala cu sau mai mare decat punctul cel mai la dreapta

(cel mai mare) % a distributiei ;(2 cu n — 1 grade de libertate (notat cu ;(i)
2

sau daca valoarea testului statistic este egala cu sau mai mica decéat punctul

cel mai la stdnga (cel mai mic) % a distributiei, (notat cu ;(12 w )
2
b) H,:0°<of versus H,:o’>0c;. Respingem ipoteza nuld daca valoarea
testului statistic este egald cu sau mai mare decéat punctul cel mai la dreapta
(cel mai mare) « a distributiei 7° cun—1 grade de libertate.
c) H,:0°>0¢ versus H,:o?<o!. Respingem ipoteza nuld dacad valoarea
testului statistic este egala cu sau mai mica decéat punctul cel mai la stanga (cel
mai mic) « a distributiei * cu n— 1 grade de libertate.

Revenind la exemplul utilizat in cazul testului privind media unei populatii, presupunand
ca, pe parcursul celor 24 de luni de observatie a randamentelor fondului de investitii,
deviatia standard a randamentelor lunare ale acestuia a fost de 3.60 la suta, se cerea sa
se analizeze daca strategia de investitii a fondului a urmarit (si a reusit) o abatere
standard a randamentelor lunare de cel mult 4 la suta.
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In aceste conditii, ipoteza nuld este H,:c’>16 iar ipoteza alternativd este
H,:0%<16.

Testul statistic folosit este testul y* cu 24 — 1 = 23 grade de libertate. La o =0.05,
valoarea critica a testului este 13.091.

Valoarea testului statistic este:
— 2 . 2

. (n 12)5 _23 Ii.6 _298.08 _ o
o, 4 16

Deoarece valoarea calculata a testului statistic, 18.63, nu este mai mica decat valoarea
critica, 13.091, nu respingem ipoteza nula.

Deci strategia de investiti a fondului a avut ca rezultat o deviatie standard a
randamentelor lunare inregistrate de fondul de investitii mai mica decéat 4 la suta.

19



Capitolul Ill. Analiza seriilor de timp in EViews

I1I.1. Introducerea seriilor Tn EViews

Crearea unui figier de lucru (workfile) in EViews

[ .
Woriile Create

File Edit Object View Proc Quick Options Window Help

[ nen ] workfie... wiorkfile stucture type Data range
Open b Database... Unstuctured / Undated  w Observations: |:|
save Program Unstructured / Undated

Save As... Text File Dated - regular frequency
Close Balanced Panel
workfiles may be made from
Import 3 Unstructured workfiles by later
Export » specifying date andor other
identifier series. M ames [aptional]
Print Setup...

)8 l [ Caticel Page:l:l

Run...

Figierul de lucru poate sa contina urmatoarele tipuri de date:
= Serii cros-sectionale sau serii de timp nedatate (optiunea Unstructured/Undated);
= Serii de timp cu frecventa constanta (optiunea Dated — regular frequency);
= Serii de tip panel — serii care sunt in acelasi timp cros —sectionale cat si serii de
timp (optiunea Balanced Panel).

Analizam seria de timp cu frecventa zilnicd a cursului de schimb pentru perioada
ianuarie 1999 — mai 2006. Desi seria are frecventd constanta, datoritd sarbatorilor
legale, care nu pot fi definite in EViews, nu se poate alege optiunea Dated, ci optiunea
Unstructured/Undated.

Pentru perioada analizatd, sunt disponibile aproximativ 2000 de observatii. In cazul
realizarii de prognoze, trebuie alocate observatii $i pentru perioada pentru care se face
prognoza. De aceea, este recomandat ca intervalul specificat sa fie mai mare decéat
numarul de observatii disponibile. De aceea, intervalul specificat in EViews va fi de 2500
observatii.
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L. .
T2 EViews

File Edit Object Wiew Proc Quick Options Window Help

Workfile Create

Wworkfile structure type [rata range = Workfile: UNTITLED .

iong; | 2500
Unstructured / Undated  + Dzttt View ||Proc ||Object| |Print||Save || Details+/-| |Show |[Fetch ||Store || Delete || Genr || Sample
Range: 12500 - 2500 obs Display Filter: *
Sample: 12500 - 2500 obs

Iregular Dated and Panel
workfiles may be made from

Unsgtructured workfiles by later
specifying date and+or ather
identifier zeries. MNames [optional]

w
Ok ] [ Cancel Page:l:l

In acest figier de lucru trebuie definite serile cu care for fi folosite in analiza
econometrica.

Definirea seriilor: click buton dreapa mouse in interiorul fisierului de lucru, selectarea
optiunii new object, alegerea optiunii series si specificarea numelui seriei. Seria creata
se numeste eur.

New Object
B Workfile: UNTITLED
- - - Tupe of object Hame for object
[view][eroc){Object] [PrintSave |[Detais +/- [show]Fetch [Store [Delete]Genr [sample]
Range: 12500 — 2500 obs Display Filter: * Series [EUR |
Sample: 12500 - 2500 obs Equati
quation
[Blc Graph
BA resid Group
LogL
New Object... b atris-vectar-Coef
Fetch from DB... M el
Poal
Samsle
Series Link
Select All (except C-RESID) Series Alpha
Select By Filter S5pace
System
Table
£ 3" Untitled 4 New Page Text
oo |
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Introducerea datelor in seria creata: selectarea serie, click buton stdnga mouse,
selectare optiune edit +/- in fereastra seriei, introducerea datelor cu copy (din figierul
Excel) si paste in prima coloana a figierului seriei.

™ Series: EUR Workfile: UNTITLED::Untitled\ =19

[Sort[Edit+/-|[5mpl +/-J[Label +/-|[wide +/-|[1nsDel [Titie | Sample[Genr
[ [ [ [ [ [

[
Last updated: 09/22/07 - 11:25

kg

= Workfile: UN
View]|Proc][Object] [Print]Save [Detais+/-] [Show |[Fetch (Store | Delete | Gerr J[sample
Range: 12500 - 2500 obs Display Filter: *
Sample: 12500 - 2500 obs

Elc

bA resid

Copy

Paste Spedal...

Display format. ..
Selectall  Ctrl+a
Edit +/-

Sample +/-

Label +/-

Wide+/-

InsDel

): Untitled : New Page /

[11.2. Prelucarea seriilor

Asupra seriilor introduce pot fi aplicate operatii matematice. Cele mai utilizate sunt
logaritmarea si prima diferenta.

Cu exceptia seriilor care au si valori negative, sau zero, analiza econometrica se
realizeaza cu serii logaritmate, logaritmarea facilitand interpretarea coeficientilor obtinuti
din regresie (acestia sunt elasticitati).

Prima diferenta ( X, — X,_, ) este utilizata pentru stationarizarea seriilor.

Prelucrarea se realizeaza cu optiunea generate (genr) din fereastra figsierului de lucru si
introducerea ecuatie. De exemplu se logaritmeaza seria eur, seria de logaritmi se
numeste |_eur. Asupra seriei |_eur se aplica operatorul prima diferenta, seria de prime
diferente fiind denumita dl_eur.

Comenzile ce trebuie scrise in fereastra Generate sunt:
= | _eur=log(eur)
= dl_eur=d(l_eur) sau dl_eur=l_eur-l_eur(-1)

X(-n) reprezinta lag-ul n al seriei, adica observatia X,_, . x(n) reprezinta lead-ul n al seriei,
adica observatia X

t+n *
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Generate Series by Equation Generate Series by Equation

Enter equation Enter equation
|_eur=lagleur] d_eur=d[_gur]
Sample Sarmple
1 2500 12500
oK l [ Cancel K l [ Cancel

[11.3. Stationaritatea seriilor de timp

Optiunile pentru analiza seriilor de timp sunt disponibile Tn fereastra seriei, prin optiunea
view.

™ Series: DL_EUR Workfile: ANALIZA SERI TIMP::Untitledy [ |[EX]

SpreadSheet DL EUR
Graph » | = | |
Descriptive Statistics » pdated: 09/22/07 - 11:54

Tests for Descriptive Stats » 12500 /! dl_eur=d{l_eur)

Distribution 3
One-Way Tabulation...

|1

Correlogram...
Unit Root Test...
BDS Independence Test...

Properties...
Label

CTUTUESFO

9 -0.001221
10 0.005256
" 0.002277
12 0.010106
13 -0.001577

A ARARna
<

Optiunile disponibile sunt:
= Spreadsheet permite vizualizarea/modificarea datelor seriei;
= Graph permite reprezentarea grafica a seriei;
= Descriptive Statistics prezinta primele patru momente ale distributiei seriei;
= Test of Descriptive Statistics permite efectuarea de teste statistice asupra
momentelor seriei;
= Distribution prezinta distributia seriei;
= Correlogram prezinta functia de autocorelatie si autocorelatie partiala.

Seriile ce vor fi analizate sunt |_eur si dl_eur.
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Graficele celor doua serii (View/Graph/Line) sunt prezentate mai jos:

1.6 .08
1.4 .06
1.2 .04

1.0 .02 4
0.8 .00
0.6 -.024
0.4 .04
ol H—H—+—-——r——————— -.06 ‘ ‘ : :
500 1000 1500 2000 2500 500 1000 1500 2000 2500

Din grafice rezulta ca I_eur (seria cursului de schimb) ar trebui sa fie o serie nestatonara
iar seria dl_eur (variatia zilnica a cursului de schimb) o serie stationara. Dar aceste
observatii trebuie confirmate prin testele de stationaritate.

Testele de stationaritate cele mai folosite sunt ADF (Augmented Dickey-Fuller) si PP
(Phillips-Perron).

Pentru a testa stationaritatea unei serii de timp: View/Unit Root Test

Unit Root Test

Test type

Augmented Dickey-Fuller

Test far unit raat in Lag length
Lewel
g ;sl difference () Automatic selection;
®) End differerice Schwarz Info Criterion | »

M agimum lags: |25
Ihclude in test equation

(%) Intercept
(7 Trend and intercept

) None

() User specified:

aF. l [ Cancel

Optiunile disponibile sunt:
= Test type: tipul testului de radacina unitara (Augmented Dickey-Fuller, Phillips-
Perron);
= Test unitroot in:
e Level — seria nivel (seria efectiva);
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o 1st difference — prima diferenta a seriei (de obicei in cazul in care testul
aplicat asupra seriei nivel a aratat ca seria este nestationara);

e 2nd difference — a doua diferenta a seriei (atunci cand si testul aplicat primei
diferente a aratat ca seria de prime diferente este nestationara.

* Include in test equation

e Intercept — daca testul sa includa si un termen constat. Acesata optiune se
alege atunci cand din graficul seriei se observa ca aceasta fluctueaza in jurul
unei anumite valori sau porneste dintr-o anumita valoare.

e Trend and intercept — in cazul in care seria prezinta un trend.

e None - in cazul in care seria fluctueaza in jurul valorii 0.

Prima parte a testului prezinta informatii cu privire la tipul testului (AFD, variabilele
exogene introduse — constanta, trend) si cuprinde rezultatul testului, valorile critice
pentru fiecare nivel de relevanta (1, 5 si 10 la sutd), si probabilitatea, p, asociata
rezultatului testului.

Tn acest exemplu, pentru |_eur, ADF are valoarea — 0.981155 si valoarea p asociata
acestuia este de 0.9448. Daca valoarea testului este mai mare decéat valoarea critica, nu
este respinsa ipoteza nuld — seria are o radacina unitara (este nestationara). in acest
caz nu este respinsa ipoteza nula — seria este nestationara.

Utilizand valoarea p, este acceptata ipoteza nula — seria este nestationara — pentru un
anumit nivel de relevanta, ori de céte ori probabilitatea p este mai mare decat acel nivel
de relevanta.

Partea a doua a testului prezinta ecuatia estimata, pe baza careia a fost calculat testul
ADF.

Testul ADF pentru |_eur:

Null Hypothesis: L_EUR has a unit root
Exogenous: Constant, Linear Trend
Lag Length: 3 (Automatic based on SIC, MAXLAG=25)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -0.981155 0.9448
Test critical values: 1% level -3.962327
5% level -3.411905
10% level -3.127850

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.

Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(L_EUR)
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Method: Least Squares

Date: 09/22/07 Time: 12:51
Sample (adjusted): 5 2148

Included observations: 2144 after adjustments

Variable

Coefficient

Std. Error t-Statistic Prob.

L_EUR(-1)
D(L_EUR(-1))
D(L_EUR(-2))
D(L_EUR(-3))
C
@TREND(1)

-0.000783 0.000798 -0.981155 0.3266
0.066581 0.021554 3.089033 0.0020
-0.089595 0.021512 -4.164953 0.0000
-0.074095 0.021552 -3.437954 0.0006
0.002038 0.000567 3.593461 0.0003
-6.76E-07 3.97E-07 -1.702470 0.0888

R-squared
Adjusted R-squared
S.E. of regression
Sum squared resid
Log likelihood
Durbin-Watson stat

0.027608 Mean dependent var 0.000428
0.025334  S.D. dependent var 0.006209
0.006129  Akaike info criterion -7.348637
0.080324  Schwarz criterion -7.332769
7883.739  F-statistic 12.14042
1.995360 Prob(F-statistic) 0.000000

Pentru a determina ordinal de integrare al seriei (de cate diferentieri este nevoie pentru
a obtine o serie stationara, se va testa stationaritatea seriei de prime diferente (dI_eur).

Teszt bype
Augmented Dickey-Fuller

Test for unit raak in

) Level
() 15t difference

() 2nd difference

Include in test equation

(*) Intercept
() Trend and intercept

) Mone

w

Lag length

() Automatic selection:

Schwarz Info Criterion | #

b agirnun lags: | 25

() Uszer specified:

[ ok [ Cancel
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Testul ADF pentru dl_eur:

Null Hypothesis: D(L_EUR) has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 2 (Automatic based on SIC, MAXLAG=25)

t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -29.44682 0.0000
Test critical values: 1% level -3.433203
5% level -2.862686
10% level -2.567426
*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(L_EUR,2)
Method: Least Squares
Date: 09/22/07 Time: 13:13
Sample (adjusted): 5 2148
Included observations: 2144 after adjustments
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
D(L_EUR(-1)) -1.071989 0.036404 -29.44682 0.0000

D(L_EUR(-1),2) 0.147425  0.029223  5.044887  0.0000
D(L_EUR(-2),2) 0.065175  0.021560  3.023036  0.0025

C 0.000459 0.000134 3.425652 0.0006
R-squared 0.469264 Mean dependent var 5.00E-06
Adjusted R-squared 0.468520 S.D. dependent var 0.008448
S.E. of regression 0.006159  Akaike info criterion -7.340058
Sum squared resid 0.081168 Schwarz criterion -7.329479
Log likelihood 7872.542  F-statistic 630.7120
Durbin-Watson stat 1.994158  Prob(F-statistic) 0.000000

Cum valoarea testului este mai mica decéat valoarea critica pentru oricare dintre nivelele
de relevanta, alegand nivelul de relevanta cel mai restrictiv, 1 la suta, se poate spune ca
la 1 la suta nivel de relevanta, ipoteza nula (seria este nestationara) este respinsa. Acest
rezultat rezultd si din valoarea probabilitatii asociate, p. Astfel, aceasta este mai mica
decat cel mai restrictiv nivel de relevanta, de 1 la suta si ca urmare, ipoteza nula — seria
este nestationara — este respinsa. Deci ordinul de integrare al seriei este 1 sau seria
este 1(1).

Testul PP functioneaza pe acelasi principiu ca si ADF. Rezultatul obtinut aplicand testul
PP este similar.
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Cele doua teste, pentru nivel si pentru prima diferenta sunt:

Unit Root Test ' Unit Root Test
| B Test type
| Phillips-Perron A |
Test far unit raot in Spectral estimation method Test for unit raat in Spectral estimation methad
) Level |Default [Bartlett kemel] vl ) Level | Default [Bartlett kemel) V|
O 13t difference (&) 13t difference
O 2nd diference Bandwidth O 2nd difference Bandwidth
(®) Automatic selection: () Automatic selection:

Include in test equation Newey-wWest Bandwidth Include in test equation Heweypwiest Bandwidth ~
O Intercept (*) Intercept
(&) Trend and intercept O Trend and intercept
) None O User specified: l:l O Maore () U ser zpecified: I:I

[1]4 Cancel [ K ] [ Carcel ]

Testul PP pentru |_eur:

Null Hypothesis: L_EUR has a unit root
Exogenous: Constant, Linear Trend
Bandwidth: 18 (Newey-West using Bartlett kernel)

Adj. t-Stat Prob.*

Phillips-Perron test statistic -0.937060 0.9502
Test critical values: 1% level -3.962321

5% level -3.411902

10% level -3.127848

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.

Residual variance (no correction) 3.82E-05
HAC corrected variance (Bartlett kernel) 3.09E-05

Phillips-Perron Test Equation

Dependent Variable: D(L_EUR)

Method: Least Squares

Date: 09/22/07 Time: 13:21

Sample (adjusted): 2 2148

Included observations: 2147 after adjustments

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
L_EUR(-1) -0.000808 0.000802 -1.006972 0.3141
C 0.001905 0.000568 3.355915 0.0008
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@TREND(1) -5.70E-07 3.98E-07 -1.430085 0.1528
R-squared 0.008674 Mean dependent var 0.000427
Adjusted R-squared 0.007749 S.D. dependent var 0.006208
S.E. of regression 0.006184  Akaike info criterion -7.332410
Sum squared resid 0.081982  Schwarz criterion -7.324485
Log likelihood 7874.342  F-statistic 9.379616
Durbin-Watson stat 1.866028 Prob(F-statistic) 0.000088

Testul PP pentru dl_eur:
Null Hypothesis: D(L_EUR) has a unit root
Exogenous: Constant
Bandwidth: 14 (Newey-West using Bartlett kernel)
Adj. t-Stat Prob.*
Phillips-Perron test statistic -42.86625 0.0000
Test critical values: 1% level -3.433200
5% level -2.862685
10% level -2.567426
*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
Residual variance (no correction) 3.83E-05
HAC corrected variance (Bartlett kernel) 3.20E-05
Phillips-Perron Test Equation
Dependent Variable: D(L_EUR,2)
Method: Least Squares
Date: 09/22/07 Time: 13:27
Sample (adjusted): 3 2148
Included observations: 2146 after adjustments
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
D(L_EUR(-1)) -0.925715 0.021537 -42.98208 0.0000
C 0.000394 0.000134 2.941322 0.0033
R-squared 0.462853 Mean dependent var 1.60E-07
Adjusted R-squared 0.462603 S.D. dependent var 0.008449
S.E. of regression 0.006193  Akaike info criterion -7.329739
Sum squared resid 0.082240 Schwarz criterion -7.324453
Log likelihood 7866.810 F-statistic 1847.459
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Durbin-Watson stat 1.986885 Prob(F-statistic) 0.000000

Ill.4. Distributia seriilor

Momentele seriilor si testul Jarque-Bera pentru testarea distributiei normale sunt
disponibile prin optiunea View/Descriptive Statistics/Histogram and Stats.

Pentru seria variatiilor zilnice ale cursului de schimb, dl_eur, momentele seriei sunt
prezentate mai jos:

. Sories: DL_EUR Workfile: ANALIZA SERII TIMP::Untitledy 2 |[E][X]

Default v E 900
SpreadSheet | DL_EUR Series: DL_EUR
Graph d [ ] | | 800-{ Sample 1 2500

| | Desomtvestatisocs _#] _Histogram and sats | 2 700 Observations 2147
Tests for Descriptive Stats # Stats Table
Distribution b Stats by Classification. .. 600 Mean 0.000427
One-Way Tabulation... Boxplots by Classification... Median 2.90e-05
Correlogran... 5004 Maximum  0.068792
Unit Root Test... 400 Minimum -0.051064
BOS Independence Test... Std. Dev. 0.006208
Properties... 300 Skewness 0.857072
Label 200 Kurtosis 14.10991
190 ’Egg;ﬁg; 1004 Jarque-Bera  11304.70
T 0.002277 ol Probability 0.000000
12 0.010106
3 0.001577 . -0.050 -0.025 -0.000 0.025 0.050
= A Annns
< =
—

Ouput-ul prezinta histograma distributiei, media, mediana, valorile minime gi maxime,
deviatia standard, coeficientul de asimetrie, kurtotica seriei si testul Jarque-Bera.

Pentru o distributie normala:
e Coeficientul de asimetrie (skewness) este zero — distributia normala este
simetrica.
o Kaurtotica (kurtosis) este 3. Daca acest indicator are o valoarea mai mare decat 3,
atunci distributia se numeste leptokurtotica, iar daca acesta este mai mic decat 3
atunci distributia se numeste platikurtotica.

In exemplul de mai sus, conform rezultatelor statistice, distributia evolutiilor zilnice ale
cursului de schimb are media apropiata de zero, prezinta asimetrie pozitiva (ceea ce
inseamna ca, in perioada analizata cursul de schimb EUR/RON a avut o tendinta de
crestere — leul s-a depreciat) iar kurtotica are o valoare de peste 14, ceea ce inseamna
ca aceasta distributie este leptokurtotica.

O asemenea distributie au majoritatea activelor financiare. Intr-o distributie
leptokurtotica, probabilitatea de aparitie a unui eveniment extrem este superioara
probabilitatii de aparitie a acelui eveniment implicata de o distributie normala. Ca urmare
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modelele de evaluare a pretului si riscului activului respectiv pot genera erori daca
presupun distributia normala a acestuia.

Jarque-Bera testeaza daca o distributie este normal distribuita. Testul masoara diferenta
dintre coeficientul de asimetrie si kurtotica distributiei analizate cu cele ale distributiei
normale. Testul are ca ipoteza nula: seria este normal distribuita. Astfel, daca
probabilitatea asociata testului este superioara nivelului de relevanta ales (1, 5 sau 10 la
suta), atunci ipoteza nula este acceptata.

In exemplul de mai sus, cum valoarea probabilitatii asociate este zero, se respinge
ipoteza nula, cum ca seria este normal distribuita.

O alta modalitate de testare a normalitatii distributiei este utilizand optiunea
View/Distribution/Quantile-Quantile Graph si alegand optiunea Normal Distribution:

M Series: DL_EUR Workfile: ANALIZA SERII TIMP::Untitleds (2 |(B1][X]

Print|ame]Freeze] Defaut v | [sort|Edit+/lsmpi-+/-JLat

BDS Independence Test...

() Extreme value

SpreadSheet DL_EUR :
Graph 3 [ [ QQ Plot g|
Descriptve Statstcs b plated: 0922007 - 11:54 Plot againzt quantilez of
Tests for Descriptive Stats » [ 12500/ dI_eur=d(_eur) X -

CDF - Survivor - Quantile Graphs... @,H -_
One-Way Tabulation... Quantile - Quantile Graphs... ) Unifarm distribution
Correlogram. .. Kernel Dlen_s't?bGr_aphs' - ) Exponential distribution
Urit Root Test... Empirical Distribution Tests... () Logistic distribution

Properties...
Label

Series or Grou -
R

] 20.001221 -
10 0.005256 Add regression line
M 0.002277

12 0.010106

B AR 3

11 e 5

Prin aceasta metodologie sunt reprezentate grafic quantilele distributiei teoretice
(normale) versus quantilele distributiei care se analizeaza. Astfel, cu linie continua sunt
reprezentate quantilele distributiei normale, iar cu puncte cele ale distributiei efective. Cu
cat acestea din urma se abat mai mult fata de cele teoretice, distributia nu este normal
distribuita.

in exemplul analizat se observa ca distributia seriei evolutiilor zilnice ale cursului de
schimb EUR/RON nu este normal distribuita.
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Theoretical Quantile-Quantile
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DL_EUR

Reprezentarea grafica a distributiei se realizeaza cu View/Distribution/Kernel Density

Graphs:

M Series: DL_EUR Workfile: ANALIZA SERII TIMP::Untitled\

Spreadsheet
Graph 3

Descriptive Statistics 3
Tests for Descriptive Stats ¥

Distribution 3

One-Way Tabulation...

Correlogram. ..
Unit Root Test...

(PrintJName [Frecee] pefaut v

EBEX
[5ort)[Edit+/-)(smpl+/-

DL_EUR

pdated: 09/22/07 - 11:54

- 12500/ dI_eur=d(l_eur)

CDF - Survivor - Quantile Graphs...
Quantile - Quantle Graphs...

Kernel Density Graphs...
Empirical Distribution Tests...

BDS Independence Test...

Properties...
Label

£ -0.001221
10 0.005256
11 0.002277
12 0.010106
13 -0.001577

14 Err ey

<

Kernel Density

X

F.ernel B andwidth Mumber of pointz
() Epanechnikos (*) Silverman -‘I o
() Triangular () User Specified
() Unifarm l:l
() Namal [Gaussian] Method
O Biweight [uattic] [ Bracket (%) Linear Binning
O Triweight Bandwidth O Exact
() Cosinus

Saved matrix name [ophional]

[ 0K ] [ Cancel
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Kernel Density (Epanechnikov, h= 0.0018)
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[11.5. Functia de autocorelatie a seriilor de timp

Corelograma erorilor este utilizatd in analiza erorilor ecuatiei de regresie si pentru
alegerea specificatiei modelelor ARMA.

Analiza coeficientilor de autocolelatie si a coeficientilor de corelatie partiala ai seriilor
este disponibild cu optiunea View/Correlogram.

B Series: DL_EUR Workfile: ANALIZA SERII TIMP::Untitled\ M=1E3

SpreadSheet DL_EUR
Graph » | | |
Descriptive Statistics » pdated: 09/22/07 - 11:54 Correlogram Specification
Tests for Descriptive Stats + 12500 // dI_eur=d{|_eur)
Distribution » Correlogram of
One-Way Tabulation... @ L evek
[ Comrsogran.. | O 1stdiference
Unit Root Test... () 2nd difference
BDS Independence Test...
Properties... Lags to include
- ® | i
S— 36

9 -0.001221

10 0.005256

" 0.002277

12 0.010106

13 -0.001577

12 . A ARAAn
—

33



Specificatiile corelogramei:
e Correlogram of
0 Level — corelograma serie in nivel,
o 1st Difference — corelograma seriei in prime diferente,
o 2nd Difference — corelograma celei de a doua diferente a seriei.
e Lags to include — numarul lag-urilor ce sunt incluse.

Coeficientul de corelatie de ordinul k, (coeficientul de corelatie dintre X, si X, _, este
calculat dupa cum urmeaza:

Zn: ((Xt _ %).(Xt—k - >?))
— t=k+1 n—k

i(xt_)?)z

=1 n

Pk

unde:
P, reprezinta coeficientul de corelatie de ordinul k;

n — numarul de observatii al seriei;
X —media seriei X,

Coeficientul de autocoreltie partiala la lag-ul k reprezintd coeficientul de regresie al lui
X, »atuncicand X, este regresat functie de X,_, si o constanta.

Pentru o serie nestationara coeficientii de corelatie incep de la o valoare apropiata de -1
sau 1 si scad foarte incet.

Coeficientii partiali de autocorelatie pentru un proces autoregresiv de ordin p, AR(p) se
opresc la lag-ul p, iar coeficientii partiali de autocorelatie pentru un proces medie mobila,
MA, converg gradual catre zero.

Q-Statistic si probabilitatea asociata acestuia reprezinta un test statistic care are ca
ipotezad nula ca nu exista autocorelatie pana la lag-ul k. Daca probabilitatea asociata
testului Q-Statistic este superioara nivelului de relevanta, ipoteza nula este respinsa
si este acceptata ipoteza alternativa — exista autocorelatie pana la lag-ul k.

In exemplul ales, conform rezultatelor statistice, seria cursului de schimb EUR/RON,
|_eur, prezintd autocorelatie persistenta, contine o radacina unitara si de asemenea, si
seria evolutiei zilnice a cursului de schimb (seria in prima diferenta a serie nivel a
cursului de schimb), dI_eur prezinta autocorelatie serialda pentru primele 3 lag-uri.
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View [Prijobject Properties | |Frint||Name ||Freeze| [Sample

E 'X| | ™ Series: DL EUR Workfile: ANALIZA SERII TIMP::Untitled\

[cerv [sheet][stats den

Correlogram of L_EUR Correlogram of DL_EUR
Date: 09/22/07 Time: 19:31 Date: 09/22/07 Time: 19:31
Sample: 12500 Sample: 12500
Included observations: 2148 Included observations: 2147
Autocorrelation  Partial Correlation AC  PAC Q-Stat Prob Autocorrelation  Partial Comrelation AC PAC Q-Stat Prob
1 ] 1 1| 1 0.998 0.998 21431 0.000 n n 1 0.074 0.074 11.863 0.001
! ] il 2 0.996 -0.007 4279.3 0.000 il il 2 -0.082 -0.088 26.211 0.000
! ] 1 3 0995 0.013 6408.7 0.000 il il 3 -0.077 -0.065 39.115 0.000
! ] il 4 0.993 -0.002 85314 0.000 il ! 4 0.021 0.026 40.085 0.000
! ] il 5 0.991 0.004 10647. 0.000 il i 5 0.023 0.008 41.247 0.000
! ] [l 6 0.989 -0.011 12757. 0.000 ! I 6 0.026 0.023 42.744 0.000
! ] [l 7 0.987 -0.019 14859. 0.000 il i 7 -0.049 -0.048 47.914 0.000
! ] 1 & 0.985 0.024 16954. 0.000 1 i 8 -0.007 0.006 48.021 0.000
| — il 9 0.984 -0.003 19043. 0.000 ! ! 9 0.029 0.025 49.884 0.000
| — il 10 0.982 0.002 21125. 0.000 1 i 10 0.014 0.002 50.312 0.000
| — il 11 0.980 -0.001 23200. 0.000 ! ! 11 0.029 0.034 52.094 0.000
| — il 12 0.978 0.007 25269. 0.000 1 I 12 0.016 0.018 52.673 0.000
| — il 13 0.976 -0.005 27331. 0.000 [l i 13 -0.011 -0.007 52.956 0.000
| — il 14 0.975 -0.002 29387. 0.000 i i 14 -0.008 -0.003 53.082 0.000
| — il 15 0.973 0.003 31436. 0.000 1 i 15 0.009 0.008 53.263 0.000
| — il 16 0.971 -0.004 33478. 0.000 ! i 16 -0.038 -0.042 56.465 0.000
| — il 17 0.963 0.000 35514. 0.000 il | 17 -0.044 -0.039 60.592 0.000
| — il 18 0.967 -0.000 37544. 0.000 ! ! 18 0.031 0.035 62.650 0.000
| E— il 19 0.966 -0.007 39566. 0.000 n n 19 0.076 0.063 75.318 0.000
| E— il 20 0.964 -0.008 41582, 0.000 1 i 20 0.009 -0.003 75498 0.000
| E— i 21 0.962 0.009 43592, 0.000 ! [ 21 -0.038 -0.024 78.671 0.000
| E— i 22 0.960 0.011 45595 0.000 1 ! 22 0.010 0.028 78.904 0.000
| E— il 23 0.959 0.005 47592, 0.000 1 I 23 0.021 0.009 79.893 0.000
| E— il 24 0.957 -0.002 49583. 0.000 1 i 24 0.013 0.002 80.271 0.000
| E— i 25 0.955 0.009 51567. 0.000 ! ! 25 0.031 0.040 82412 0.000
| E— [l 26 0.953 -0.012 53546. 0.000 [l [ 26 -0.016 -0.010 82.969 0.000
| E— il 27 0.952 0.005 55518. 0.000 1 ! 27 0.015 0.025 83478 0.000
| — il 28 0.950 -0.005 57484. 0.000 1 I 28 0.019 0.014 84.251 0.000
| — il 29 0.948 0.004 59443 0.000 ! ! 29 0.031 0.028 86.375 0.000
| — [l 30 0.947 -0.017 61397. 0.000 ! ! 30 0.028 0.025 88.076 0.000
| — il 31 0.945 -0.002 63344. 0.000 [l | 31 -0.023 -0.027 89.249 0.000
| — il 32 0.943 -0.004 65284. 0.000 [l i 32 -0.011 0.006 89.4%9 0.000
| — il 33 0.941 0.006 67219. 0.000 i i 33 0.004 -0.002 89.531 0.000
| — i 34 0.939 0.009 69147. 0.000 1 i 34 0.010 0.000 89.759 0.000
| — il 35 0.938 -0.003 71069. 0.000 1 I 35 0.016 0.023 90.332 0.000
| E— | 36 0.936 -0.017 72984. 0.000 1 I 36 0.009 0.012 90.514 0.000

[11.6. Trendul seriilor de timp

Pentru estimarea unei componente pe termen lung a seriei de timp (trend), cea mai
simpla metoda ce poate fi utilizata in programul EViews este filtrul Hodrick-Prescot.

Determinarea componentei pe termen lung a seriei prin filtrul Hodrick-Prescot se
realizeaza in EViews prin optiunea Proc/Hodrick-Prescot Filter apelatd din fereastra
seriei de timp.
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Generate by Equation...

L_EUR

Resample...

Seasonal Adjustment 3
Exponential Smoothing. ..
Hodrick-Prescott Filter...

Frequency Filter...

2 0.269416
3 0.274141
4 0.266050
5 0.273228
6 0.266433
7 0.252469
8 0.270714
9 0.269493
10 0.274749
i o e
—

_ast updated: 09/22/07 - 11:49
lodified: 1 2500 // |_eur=log(eur)

£

Optiuni:
» Smoothed series repreprezinta numele seriei trend ce va fi generata;
= Cycle series — numele seriei abaterii de la trend (calculata ca diferenta intre seria

efectiva si seria trend).

Hodrick-Prescott Filter

COutput senies

Smoothed serie: | dl_eur_hpl

Blank. fields will not generate output

Srnoathing Parameter

Lambda: | 14400
(=) Edit lambda directly
73 Set lambda by Ravn Uhlig frequency rule

]

[ ok l [ Cancel

Pentru seria cursului de schimb EUR/RON, trendul si abaterea de la trend sunt

prezentate in graficul de mai jos.

Hodrick-Prescott Filter (lambda=14400)

16
1.2
- 0.8
104 oy
05 -0.0
.00
_05 rrrrTrTrTTyTTTTTTTTTyrrrrrrrrry T T T T T T T T T
500 1500 2000 2500
—— L_EUR Trend —— Cycle
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Ill.7. Ajustarea sezoniera a seriilor de timp

Pentru analiza sezonalitatii unei serii s-a folosit seria de PIB trimestrial al Romaniei,
pentru perioada trimestrul | 1998 — trimestrul 1V 2006.

Pentru introducerea seriei de date in EViews a fost creat un fisier de lucru cu date
trimestriale pentru perioada 1998 — 2007 si a fost creata seria gdp.

New Object r5__<|
Tepe of object Mame for object
Workfile Create
5 |
whorkfile structure twpe [ ate specification E quation
Dated - reqular frequency Frequency: EEEE
Start date: (1938 Logl
.  atrin-ector-Coef
Irrequiar Dated and Panel End date: | 2007 k odel
wiorkfiles may be made from Poal
Unztructured workfiles by later Sample
jspec:ifying date and/or ather
identifier zeriez, Mames [optional) Series Link
W | | Series Alpha
SSpace
Pags: | | System
[ k. l ’ Cancel Table
Text
WalMap Cancel
Vali

Se observa sezonalitatea seriei din reprezentarea ei grafica:

80000

70000

60000

50000

40000 -

30000

SV RSBV
98 99 00 01 02 03 04 05 06 07
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De asemenea, sezonalitatea poate fi pusa 1in evidentd prin optiunea
View/Graph/Seasonal Stacked Line apelata din fereastra seriei de timp analizate:

GDP by Season

80000

[Object][Properties) [Print|[Name|[Freeze] | Defait v | [Sort][Edit+/-)[Smpl+/-]Lal
!

SpreadSheet
| 20000

Descriptive Statistics 3
Tests for Descriptive Stats ¥

Distribution M Scosoral Stacked Line 60000 -

Oneiiay Tabulation... Seasonal 5pit Line

Correlogram...

Unit Root Test... /
BDS Independence Test... 50000 4

Properties. ..
Label

40000 |

200002 38286.70
200003 46813.60
200004 51735.70

2001Q1 33710.40 30000 Q1 Q2 Q3 Q4
200102 40315.90

200103 I b’

BELCEEA |— GDP —— Means by Season|

Graficul prezintd evolutia PIB-ului pe fiecare trimestru si media observatiilor pentru
fiecare trimestru (linia orizontald). In cazul in care sunt diferente semnificative intre
mediile trimestriale, cum este cazul exemplului de mai sus, seria de timp prezinta
sezonalitate.

Desezonalizarea seriei de timp se realizeaza cu optiunea Proc/Seasonal Adjustment
apelata din fereastra seriei de timp.

B Sories: GDP Workfile: ANALIZA SERII TIMP::gdp\ FEX

Properties Name Freeze | | Default w MEditH— Smpl+/-
Generate by Equation... l
[ Resample... ] T

Seasonal Adjustment Census %12,

T Exponential Smoothing... %11 (Historical)...
g ek presct ..
qgc  Freguency Filter... Moving Average Methods. ..

1998Q3 46446.90
1998Q4 50824.00
199901 31843.80
1999Q2 37171.50
1999Q3 46121.80
199904 50671.60
200021 32289.60
200002 38286.70
2000Q3 46813.60
200004 51735.70
200121 33710.40
200122 40315.90
2001Q3 | *renn
_onaant L

Cele mai utilizate metodologii de ajustare sezoniera sunt:
= Census X12 — dezvoltata de Biroul de Statistica al Statelor Unite;
= Tramo/Seats — utilizata in special de Eurostat (Biroul de Statistica al Comisiei
Europene).
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X12 Options 3

Trading Day/Holiday Qutliers Diagnostics

I ——— TRAMO/SEATS Options X
Tramo/Seats ressors || Cutliers
Xﬂ Method 3 Trend Fiter (Henderson) | s
®i &) Auto (X12 defaut) Run mode Series to save
) Additive © Fied Base name:
() Pseudo-additive )
() Log-addttive I:I (SO aes Forecast (_HAT)
Seasonal Filter Transformation Linearized ( _LIN)

Auto (<12 defaut) v [ Auto select level orlog v Interpolated ( _POL}

Seasonally adjusted ( _SA4)

Component Series to Save ARIMA order search

Seasonal factor { _SF)
Base rame; [Searchal 3

Trend (_TRD)

Final seasonally adjusted series | _SA)
[ Final seasonal factors { _SF) £ l:l b l:l ha l:l Cycle { _CYC)
[ Final trend-cycle {_TC) so[1_| saR[0 | sma[i ] reguiar {_IR)

[ Final imeqular companent { _IR)
[ Combined seasonal Arading day factors | _D16)
[] Combined holidayArading day factors { _D18)

[ ok ][ Ccancel

[ ok ][ cancel

Optiunile pentru cele doua metodologii sunt:
Component Series to Save/Series to Save - Generarea de serii.
= Generarea seriei ajustata sezonier — bifarea optiunii _SA. Va vi generata o serie
numele seriei initiale_SA care reprezinta seria ajustata sezonier;
= Cele doua proceduri pot genera, similar cu filtrul Hodrick-Prescot si trendul/ciclul
seriei — optiunea _TC pentru X12 si respectiv, optiunile _TRD si _CYC pentru
Tramo-Seats.

De exemplu, in cazul aplicarii metodologiei X12, a fost generata seri gdp_sa.

Pentru a reprezenta pe acelasi grafic cele doua serii, se selecteaza seriile cu CTRL +
click buton stdnga mouse, apoi click buton dreapta mouse/Open as group si apoi, in
fereastra grupului View/Graph/Line.

B Group: UNTITLED Workfile: ANALIZA SERII TIMP::gdph

M Workfile: ANALIZA SERII TIMP - (h:\curs msbank 2007\analiza ... |._||E|rz| mm Default v [5ort][Transpose [Edit+/-)[5mpl+/-]n
View || Proc|(Object | [Printj|Save |[Details+/-| |Show ||Fetch || Store || Delete || Genr || Sample: Group Members GDP ‘ | |
Range: 1998Q12007Q4 — 40 obs Display Filter: * Spreadsheet 32828.70 fad
Sample: 1998Q1 2007Q4 - 40 obs Dated Data Table 37661.10
B 3
e
% gdp sa One 22 G
e cesconesa 0
C as Equation.... Tests of Equality. ..
opY VAR Scatter 4
as . N-‘Way Tabulation...
as Multiple series Correlations X line
3 c ) Error Bar
ovariances -
Update from DB. .. Principal Components... H.|gh-Luw (Open-Close)
Store to DE... Fie
Object copy ... Correlogram (1) ... 5173570
Cross Correlation (2) ... 33710.40
31 eur » odp Rename... Cointegration Test, .. 40315.90
Delete Unit Rioot Test... 49809.70
Granger Causality. .. 54632.90
bl 35025.10
Labe 42613 a0 |
200203 1< 2
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Cele doua serii, cea nedesezonalizata, gdp, si cea ajustata sezonier, gdp_sa sunt
prezentate in graficul de mai jos.

80000

70000 4

60000 -

50000

40000 -

30000

98 99 00 01 02 03 04 05 06 07

—— GDP_SA —— GDP
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Capitolul IV. Regresia liniara multipla
IV.1. Forma generala si ipoteze

Cu ajutorul regresiei liniare, se poate determina impactul pe care il au mai multe
variabile independente asupra anumite variabile (numita variabila dependenta).

Forma generala a ecuatiei de regresie multipla este:k
Y, =by +b, X}, +0, X, +.. 40, X\ + ¢,

unde:

t=12,...,n sunt observatiile din esantion,

Y, — observatia t a variabilei dependente,

Xj — variabilele independente, j=1.2,...,k,

X, —observatiat a variabilei independente X,

b, — constanta (termenul liber al ecuatiei),

b,,...,b, — coeficientii variabilelor independente,

g, —termenul de eroare al ecuatiei.

Coeficientul variabilei independente arata cu cat se modifica variabila dependentd, Y, ,

atunci cand variabila independenta, X ., se modifica cu o unitate, in conditiile in care

it

celelalte variabile independente raman constante.

Daca variabila dependenta si variabilele independente sunt specificate in logaritmi
naturali, atunci coeficientii variabilelor independente pot fi interpretati ca elasticitati.
Astfel, acesti coeficienti vor arata cu cat la suta se modifica variabila dependenta daca
variabila independenta se modifica cu 1 la suta.

Pentru ca inferenta bazata pe rezultatele regresiei liniare multiple sa fie valida, trebuie
indeplinite un set de sase ipoteze, regresia bazata pe acest set de ipoteze fiind
cunoscuta ca modelul clasic normal de regresie multipla.

Ipoteze:

1. Legatura dintre variabila dependenta si variabilele independente este liniara.

2. Variabilele independente sunt aleatoare. De asemenea Iintre variabilele
independente incluse intr-o regresie nu exista nici o relatie liniara. Daca
variabilele independente sunt corelate atunci exista multicoliniaritate.

3. Valoarea asteptata a termenului de eroare, &, este zero, E(gt):O.

4. Varianta termenului de eroare, ¢,, este aceeasi pentru toate observatiile,

E(gf): o-j. Aceste erori se numesc homoskedastice. Daca, in schimb, varianta
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termenului de eroare este variabila, erorile se numesc heteroskedastice, si
trebuie utilizate metode diferite de estimare a regresiei.
5. Termenul de eroare, ¢&,, este necorelat intre observatii, E(gtxgs):O,s;tt.

Daca exista corelatie seriala a erorilor, trebuie folosite utilizate metode diferite de
estimare a regresiei.
6. Termenul de eroare este normal distribuit.

Impactul incalcarii uneia dintre ipoteze asupra rezultatelor regresiei este prezentat in
tabelul de mai jos:

Heteroskedasticitate Erorile standard ale regresiei sunt incorecte
Corelatie seriala a erorilor  Erorile standard ale regresiei sunt incorecte
Valori mari ale lui R® si valori mici ale valorilor

Multicoliniaritate - L - .
t-statistic ale coeficientilor variabilelor independente

IV.2. Teste statistice si indicatori ai regresiei

Abaterea patratica totala lui Y, , numita si variatia totala, (total sum of squares, TSS) este

n 2
calculata ca Y (Y, -Y) .

i=1

Suma totala a patratelor erorilor regresiei, numita si variatia neexplicata (residual sum of
2

n ~ ~

squares, sum of squared erros, SSE) se calculeaza ca Z:(Yi —Yi) , unde Y, reprezinta
i=1

valoarea lui Y; obtinuta conform rezultatelor regresiei (valoarea estimata a lui Y,).

Partea din abaterea patratica totald a lui Y, obtinutd din regresie, numita si variatia
n ~ _ 2 _

explicata (regression sum of squares, RSS) se calculeaza ca Z(Yi —Y) , unde Y
i=1

reprezintd media lui Y; .

Intre cele trei masuri exista relatia:
TSS = SSE + RSS.

Eroarea standard a estimarii, (standard error of estimate, SEE) reprezinta eroarea
standard a reziduului ecuatiei.

n

A~ -~ -~ -~ 2 noo
Z(Yt_bo_blxlt_bZXZt_"'_kakt) zgtz
SEE — t=1 — t=1 ,
n—(k +1) n—(k+1)
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unde X reprezinta x obtinut din regresie (x estimat).

Media patratelor regresiei (mean regression sum of squares, MSR) se calculeaza ca

RSS . . . . " .
——, unde k este numarul variabilelor independente incluse in regresie.

SSE
Media erorii patratice (mean square error, MSE) se calculeaza ca ——.
n—(k+1)
Similar cu testarea mediei unui esantion, coeficientii ecuatiei de regresie pot fi testati
printr-un test t. Ipoteza nula a testului este b, =b,,, unde b, este coeficientul obtinut din

regresie iar b, valoarea testata a coeficientului.

Testul t se calculeaza conform relatiei:

t = bk _ka
Sy,

k

unde s, este eroarea standard a coeficientului.

Daca valoarea testului este mai mare decat valoarea critica, atunci ipoteza nula este
respinsa.

Programele software econometrice testeaza prin testul t, pentru fiecare coeficient,
ipoteza nula ca acel coeficient are valoarea zero. Sunt raportate atat valorile testului t,
cat si probabilitatile, p, asociate. Daca probabilitatea asociata este inferioara nivelului de
relevanta la care se lucreaza (1, 5 sau 10 la suta), atunci se respinge ipoteza nula si
coeficientul este considerat ca fiind semnificativ din punct de vedere statistic. In cazul in
care probabilitatea, p, este superioara nivelului de relevanta la care se lucreaza, atunci
ipoteza nula este acceptata, iar coeficientul este considerat ca avand, din punct de
vedere statistic, valoarea zero.

Testul F masoara cat de bine variabilele independent explica evolutia variabilei
dependente. El determina daca toti coeficientii regresiei, in acelagi timp au valoarea zero
din punct de vedere statistic. Acesta are ca ipoteza nula ca toti coeficientii din regresie
au valoarea zero.

Testul F se calculeaza ca:

RSS
E_ k _ MSR
SSE MSE
n—(k+1)

Testul F are o distributie F cu (k, n — (k + 1)) grade de libertate.
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Ca si in cazul testului t, programele software econometrice raporteaza valoarea testului
si probabilitatea, p, asociata acestuia.

Daca valoarea p este inferioara nivelului de relevanta la care se lucreaza, atunci ipoteza
nula este respinsa, ceea ce inseamna ca cel putin unul dintre coeficientii din regresie
este semnificativ din punct de vedere statistic. Insd dac& valoarea p este superioara
nivelului de relevanta, atunci este acceptata ipoteza nula, ceea ce inseamna ca toti
coeficientii din regresie sunt considerati nesemnificativi din punct de vedere statistic
(egali cu zero).

Un alt indicator care aratd dacd modelul de regresie este bine specificat este R?. Acesta
arata cat la suta din varianta totala a variabilei dependente este datorata variabilelor
independente.

TSS —SEE
TSS

R? se calculeaza ca R? =

R? ia valori intre 0 si 1, cu cat valoarea acestuia este mai apropiata de 1, regresia este
bine specificata.

De fiecare data cand este introdusa in regresie o noua variabila independenta care este
cat de putin corelata cu variabila dependents, R? creste, dar in acelasi timp se pierde
un grad de libertate.

De aceea, 0 masura imbunétatits a lui R® este R? ajustat (R?), acesta tinand cont de
numarul de variabile independente incluse in regresie. Formula de calcul a lui R? este

R? :1—(:—_3-(1—#),

unde:
n reprezinta numarul de observatii,
k — numarul de variabile independente incluse in regresie.

Astfel, atunci cand sunt introduse variabile independente suplimentare in regresie, R?
poate si creascd, dar R? poate si scada penalizand astfel introducerea de variabile
independente care au o relevanta mica asupra variabilei dependente.

IV.3. Regresii cu variabile calitative

De multe ori este nevoie de introducerea unor variabile calitative n regresie. Unul dintre
tipurile de variabile calitative cele mai des folosite in regresii sunt variabilele dummy.
Acestea iau valoarea 1 daca o anumita conditie este adevarata si valoarea 0 in caz
contrar.
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De exemplu, daca se testeaza daca randamentele obtinute de o actiune sunt diferite in
luna ianuarie fata de restul lunilor din an, se va include in regresie o variabild dummy,
care ia valoarea 1 in luna ianuarie si valoarea zero in celelalte luni ale anului.

Numarul de variabile dummy este cu 1 mai mic decat numarul de conditii, in caz contrat
existand multicoliniaritate. in exemplul de mai sus, randamentul obtinut de catre actiune
n celelalte luni ale anului este captat de termenul liber al regresiei.

Variabilele dummy pot fi utilizate si pentru captarea impactului sezonier asupra variabilei
independente, introducéand cel mult 11 variabile dummy pentru datele cu frecventa
lunard sau cel mult 3 variabile dummy pentru datele cu frecventa trimestriala, asta in
cazul in care datele nu au fost ajustate sezonier in prealabil.

IV.4. Regresii cu serii de timp in EViews

In exemplu urmétor se va estima si o ecuatie de regresie pentru randamentul unei
actiuni functie de randamentul pietei (modelul de piata).

Astfel, se va estima randamentul actiunii Banca Transilvania (TLV) functie de
randamentul BET, utilizadnd date zilnice pentru perioada ianuarie 1999 — mai 2005.

Serii utilizate:

din_tlv — prima diferenta a seriei de logaritmi naturali a preturilor zilnice ale actiunii
Banca Transilvaina (adica randamentul zilnic al actiunii);

dl_bet — prima diferenta a seriei de logaritmi naturali a indicelui BET.

Definirea ecuatiei: click buton dreapta mouse in interiorul fisierului de lucru, selectarea
optiune new object; in fereastra New Object selectare optiune Equation.

Apoi in fereastra Equation Estimation la categoria Equation specification se specifica
ecuatia de regresie dupa cum urmeaza: variabila dependenta (dIn_tlv), spatiu, constanta
(c), spatiu, variabila/variabilele independente cu spatiu intre ele (dl_bet). La categoria
Estimation settings se selecteaza LS — Least Squares.
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New Object @

Type of object Hame for object

et

Equation

Graph
Group

LogL

b atriv-Afechor-Coef
todel

Paoal

Sample
Series
Sernies Link
Series Alpha
SSpace
System
Table

Text

Rezultatul ecuatiei este:

Dependent Variable: DLN_TLV
Method: Least Squares

Date: 09/24/07 Time: 21:06
Sample (adjusted): 2 2091

Equation Estimation

Specification | Options

Equation specification

Dependent vanable followed by list of regressors including ARMA
and PDL terms, OR an explicit equation lilkke Y=c{1)}+c{2)"X.

din_thv ¢ di_bet

Estimation settings

Method:| LS - Least Squares (NLS and ARMA)

§ample:|1 2100

Included observations: 2090 after adjustments

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 0.001601 0.000635 2.520559 0.0118
DL_BET 0.521952 0.040160 12.99691 0.0000
R-squared 0.074845 Mean dependent var 0.002376
Adjusted R-squared 0.074402 S.D. dependent var 0.030051
S.E. of regression 0.028912  Akaike info criterion -4.248194
Sum squared resid 1.745314  Schwarz criterion -4.242792
Log likelihood 4441.363  F-statistic 168.9196
Durbin-Watson stat 2.186437  Prob(F-statistic) 0.000000

Pentru fiecare variabila independenta si constanta EViews raporteaza eroarea standard
a coeficientului, testul t-Statistic si probabilitatea asociata acestuia. Presupunand ca se
lucreaza la nivelul de relevanta de 5 la suta, cum, in exemplul de mai sus probabilitatile
atagate testului t-statistic sunt inferioare acestui nivel, coeficientii sunt considerati
semnificativi din punct de vedere statistic.

EViews raporteazd R’ si R?, prezentate anterior.
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Durbin Watson statistic (DW) este un test statistic care testeaza corelatia seriala a
erorilor. Daca erorile nu sunt corelate, atunci valoarea lui DW va fi in jur de 2. In
exemplul de mai sus acest indicator are valoarea 2.18, si ca urmare, exista corelatie
seriala a erorilor.

EViews raporteaza si doua criterii informationale: Akaike info criterion si Schwarz
criterion. Acesti indicatori sunt folositori atunci cand trebuie aleasa o ecuatie din mai
multe variante. Conform criteriului informational, se alegea specificatia pentru care
criteriile informationale au valorile cele mai mici.

In alegerea unei ecuatii din mai multe ecuatii posibile, de asemenea importante sunt si
R? si R® (care trebuie s& fie cat mai mari) si testele de corelatie seriald si
heteroskedasticitate. In majoritatea cazurilor fiecare dintre teste va indica o ecuatie
diferita, de aceea va trebui sa se gaseasca un compromis in alegerea unei ecuatii.

De asemenea este raportat si F-statistic si probabilitatea asociata acestuia. Cum
aceasta probabilitate este mai mica decat nivelul de relevanta, conform acestui test
rezultd ca cel putin un coeficient din regresie este semnificativ din punct de vedere
statistic.

Testele pentru ecuatia de regresie sunt disponibile cu meniul View din fereastra ecuatiei
de regresie.

Cu optiunea View/Actual, Fitted, Residual/Actual, Fitted, Residual Graph se reprezinta
grafic valoarea efectiva a variabilei dependente, valoarea sa estimata si erorile din
regresie.
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Cu optiunea View/Residual tests se testeaza erorile ecuatiei de regresie.

M Fquation: EQ_TLY Workfile: VAR::Panel\ E”E|E|
Freeze| |Estimate |[Forecast Resids
Representations
T A
Estimation Output
Actual,Fitted,Residual »
ARMA Structure...
Gradients and Derivatives * | afar adjustments
Covariance Matrix
Coefficient Tests , ficient  Std. Error  t-Statistic Prob.
Correlogram - -statitcs .
Stability Tests » Carrelogram Squared Residuals 0
Label Histogram - Marmality Test
a0e Serial Correlation LM Test... G
resguareT U
Adjusted R-squared  0.( ARCHLMTest.. 1
S.E. of regression 0. White Heteroskedasticity (no cross terms)
Sum squared resid 1.0 White Heteroskedasticity (cross terms) 2
Log likelihood 4449363 F-statistic 165 9196
Durbin-Watson stat 2186437 Prob(F-statistic) 0.000000
1
Astfel, cu optiunea View/Residual tests/Correlogram — Q-statistics se testeaza

autocorelatia erorilor ecuatiei de regresie (similar cu testarea autocorelatiei seriilor de
timp).
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B Fquation: EQ_TLY Workfile: VAR::Panel\

Object Name ||Freeze | |Estimate ||Forecast Resids |

] | Correlogram of Residuals

Date: 09/24/07 Time: 22:16
9 Sample: 2 2091 3
Included observations: 2090

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

I 1 -0.097 -0.097 19.674 0.000
I 2 -0.106 -0.117 43.422 0.000
I 3 -0.107 -0.133 67.412 0.000
I 4 0.020 -0.021 68.253 0.000
| 5 0.045 0.017 72.425 0.000
| 6 0020 0.014 73254 0.000
I 7 -0.016 -0.004 73.791 0.000
I § -0.063 -0.055 82.058 0.000
I 9 -0.003 -0.016 82.076 0.000
10 0.054 0.036 88.315 0.000
11 0029 0.025 90124 0.000
I I 12 -0.044 -0.029 94.195 0.000
I Ifr 13 -0.014 -0.002 94.609 0.000
I 14 0.034 0.033 97.108 0.000
I 15 -0.021 -0.028 98.046 0.000
I 16 -0.009 -0.015 98204 0.000
I 17 -0.016 -0.017 98.772 0.000
| 18 0.014 0.008 99174 0.000
I 19 0.005 0.003 99.226 0.000
I 20 -0.004 -0.009 99.257 0.000
| 21 0.023 0.024 100.38 0.000
I 22 -0.007 0.005 100.48 0.000
I 23 -0.007 -0.004 100.60 0.000
| 24 0013 0.012 100.98 0.000 L
I 25 0.004 0.005 101.02 0.000
I 26 -0.012 -0.005 101.35 0.000
I

I

I

I

I

I

I

I

I

I

— — = — — — =[O m

27 -0.013 -0.011 101.71 0.000
28 0.019 0.013 102.49 0.000
29 0017 0.018 103.11 0.000
30 -0.022 -0.017 10417 0.000
31 -0.029 -0.028 105.93 0.000
32 0.001 -0.008 105.93 0.000
33 0029 0.020 107.75 0.000
34 0.009 0.006 107.93 0.000
35 -0.000 0.004 107.93 0.000
36 -0.032 -0.018 11011 0.000

o
g
g
I
I
I
[
i
I
I
I
[
[
I
[
[
[
I
I
I
I
I
I
I
I
[
[
I
I
[

Conform rezultatelor acestui test, pentru primele 3 lag-uri ale erorilor exista corelatie
seriala a erorilor (valoarea coeficientului de autocorelatie depaseste intervalul punctat in
grafic). Existenta autocorelatiei este confirmata si de testul Q-statistic si probabilitatea
asociata acestuia.

Cu optiunea View/Residual tests/Correlogram Squared Residuals se testeaza
autocorelatia erorilor patratice ale ecuatiei de regresie dupa aceleasi principii ca $i
testarea autocorelatiei erorilor. Daca exista aotocorelatie ale erorilor patratic, acest fapt
este o indicatie a existentei heteroskedasticitatii (termeni ARCH).
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M Fquation: EQ_TLY Workfile: VAR::Panel\

mm Object m& Freeze | |[Estimate ||Forecast ﬁRemds
W[

Correlogram of Residuals Squared

Date: 09/24/07 Time: 22:22
Sample: 2 2091
Included observations: 2090

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-5tat Prob
] ] 1 0159 0159 52.891 0.000

i 2 0098 0075 73167 0.000

3 0.062 0.037 81.325 0.000

4 0.001 -0.021 81328 0.000

I

I 5 -0.004 -0.009 81.354 0.000
I 6 -0.004 -0.003 81.390 0.000
I 7 -0.004 -0.001 81.424 0.000
| 8 0.014 0.016 81.819 0.000
I 9 -0.001 -0.005 81.824 0.000
| 10 0.012 0.011 82.113 0.000
I 11 0.000 -0.004 82113 0.000
I 12 0.003 0.002 82.129 0.000
I 13 -0.000 -0.002 82.129 0.000
I 14 0.002 0.002 82.136 0.000
I 15 0.002 0.001 82143 0.000
I 16 0.000 -0.000 82.143 0.000
I 17 -0.003 -0.004 82.168 0.000
I 18 -0.004 -0.004 82.208 0.000
I 19 -0.005 -0.004 82.270 0.000
I 20 -0.005 -0.003 82.320 0.000
I 21 0,001 0.003 82.321 0.000
I 22 -0.004 -0.004 82352 0.000
I 23 -0.005 -0.004 82410 0.000
I 24 -0.005 -0.004 82468 0.000
I 25 -0.004 -0.001 82.497 0.000
I 26 -0.004 -0.002 82.527 0.000
I 27 -0.005 -0.003 82.571 0.000
I 28 -0.001 0.001 82.572 0.000
I 29 -0.002 -0.002 82.585 0.000
I 30 -0.005 -0.004 82.633 0.000
I 31 -0.003 -0.001 82.647 0.000
I 32 0.000 0.002 82648 0.000
I 33 0.000 0.001 82.648 0.000
I 34 -0.002 -0.002 82.655 0.000
I 35 -0.003 -0.003 82.676 0.000
I

I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
! 36 0.001 0.002 82.677 0.000

Conform rezultatelor econometrice, pentru ecuatia estimata anterior, exista corelatie
seriala a erorilor patratice, deci este posibil sa existe termeni ARCH.

Cu optiunea View/Residual tests/Histogram — Normality test se analizeaza (similar cu
analiza distributiei unei serii) distributia erorilor rezultate din regresie.
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1000
Series: Residuals
Sample 2 2091

800 - Observations 2090
Mean 6.64e-20
600 - Median -0.000847
Maximum 0.474478
Minimum -0.265550
400 4 Std. Dev. 0.028905
Skewness 4.453284
Kurtosis 93.72818
200 4
Jarque-Bera  723743.4
0 Probability 0.000000

-0.25 -0.00 0.25

Conform rezultatelor testului Jarque-Bera, erorile nu sunt distribuite normal. Distributia
normala a erorilor este importata in special cand se doreste realizarea de prognoze pe
baza ecuatiei econometrice estimate.

Existenta corelatiei seriale, aratatd de corelograma erorilor se confirma cu ajutorul
testului Serial Correlation LM test, disponibil cu ajutorul optiunii View/Residual
tests/Serial Correlation LM Test.

Alegénd 3 lag-uri pentru acest test, rezultatul este prezentat mai jos.

Lag Specification @

Lags to include: |3

8 ] [ LCancel

Cea mai importanta parte a output-ului testului este prima parte care prezinta cele doua
teste statistice F-Statistic $i R-squared si probabilitatile asociate acestor teste.

Ipoteza nula a celor doua teste este ca nu exista corelatie seriala a erorilor ecuatiei de
regresie pana la lag-ul k (specificat mai sus). Daca probabilitatea asociata celor doua
teste este inferioara nivelului de relevanta la care se lucreaza, atunci ipoteza nula este
respinsa, deci se respinge inexistenta corelatiei seriale. in caz contrar ipoteza nula este
acceptata, (nu exista corelatie seriald).
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Breusch-Godfrey Serial Correlation LM Test:

F-statistic 29.24197  Prob. F(3,2085) 0.000000
Obs*R-squared 84.38578  Prob. Chi-Square(3) 0.000000
Test Equation:
Dependent Variable: RESID
Method: Least Squares
Date: 09/24/07 Time: 22:31
Sample: 2 2091
Included observations: 2090
Presample missing value lagged residuals set to zero.
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C -3.51E-05 0.000623 -0.056369 0.9551
DL_BET 0.021783 0.039474 0.551838 0.5811
RESID(-1) -0.124563 0.021741 -5.729423 0.0000
RESID(-2) -0.131478 0.021684 -6.063482 0.0000
RESID(-3) -0.133612 0.021736 -6.146925 0.0000
R-squared 0.040376  Mean dependent var 6.64E-20
Adjusted R-squared 0.038535 S.D. dependent var 0.028905
S.E. of regression 0.028342  Akaike info criterion -4.286537
Sum squared resid 1.674845  Schwarz criterion -4.273032
Log likelihood 4484.431  F-statistic 21.93148
Durbin-Watson stat 1.997878  Prob(F-statistic) 0.000000

Conform rezultatelor statistice exista corelatie seriala a erorilor ecuatiei de regresie pana

la lag-ul 3.

Testul similar (testului Serial Correlation LM) pentru testarea corelatiei seriale a erorilor
patratice este ARCH LM Test, disponibil cu ajutorul optiunii View/Residual testsARCH
LM Test. Testul functioneaza pe aceleasi principii ca si testul pentru autocorelatia

erorilor.

Alegand tot 3 lag-uri pentru acest test, conform celor doua probabilitati asociate, este
respinsa ipoteza nula (inexistenta corelatiei seriale a erorilor patratice ale ecuatiei de

regresie).
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ARCH Test:

F-statistic 22.96701 Prob. F(3,2083) 0.000000
Obs*R-squared 66.82299  Prob. Chi-Square(3) 0.000000
Test Equation:
Dependent Variable: RESID"2
Method: Least Squares
Date: 09/24/07 Time: 22:44
Sample (adjusted): 5 2091
Included observations: 2087 after adjustments
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 0.000618 0.000176 3.522445 0.0004
RESID"2(-1) 0.143865 0.021895 6.570647 0.0000
RESID"2(-2) 0.069810 0.022066 3.163664 0.0016
RESID"2(-3) 0.037151 0.021881 1.697844 0.0897
R-squared 0.032019 Mean dependent var 0.000826
Adjusted R-squared 0.030625 S.D. dependent var 0.008043
S.E. of regression 0.007919  Akaike info criterion -6.837130
Sum squared resid 0.130634  Schwarz criterion -6.826314
Log likelihood 7138.545  F-statistic 22.96701
Durbin-Watson stat 1.998429  Prob(F-statistic) 0.000000

Testele de stabilitate ale ecuatiei si coeficientilor estimati sunt disponibile cu optiunea
View/Stability Tets/Recursive Estimates (OLS only).

Cele mai utilizate teste de stabilitate sunt:

= CUSUM Tests;

= CUSUM of Squares Tests;

= Recursive Coeficients.
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M8 Fguation: EQ_TLY Workfile: YAR::Panel\

Freeze| Estmate [Forecast[5tats| Resids]
Representations v
Estimation Output Recursive Estimation §|
Actual Fitted, Residual > e
ARM'_Q Stumre'”_ ) Output Coefficient display list
Gradients and Derivatives » | aftar adjustments
Covariance Matrix @ﬁ c[1]c(2)
Coefficient Tests , ficient  Std. Error  t-Statistic ~ Prob. () CUSUM Test
Residual Tests d s nomnar  areerre | 00118 O EUSUM of Squares Test
Chow Breakpoint Test... 0.0000 () One-Step Forecast Test
Label Chow Forecast Test. .. ) M-Step Forecast Test
[ rEsYIErE Ramse RESTESt"' N 002376 ) Recursive Coefficients
Adjusted R-squared  0.( IRLEEIEVESSNEIE GRSV | 030051 ak. l [ Cancel
S_E. of regression 0.028912  Akaike info criterion -1.245194 s Fes S
Sum squared resid 1.745314  Schwarz criterion -4.242792 Sz Ifizslle @8 SEies
Log likelihood 4441363 F-statistic 166.9196
Durbin-Watson stat 2.186437  Prob(F-statistic) 0.000000

Testul CUSUM se bazeaza pe suma cumulativa a erorilor recursive ale ecuatiei de
regresie.

EViews reprezinta grafic suma cumulativa a erorilor recursive impreuna cu liniile critice
de 5 la suta. Parametrii ecuatiei nu sunt considerati stabili daca suma cumulativa a
erorilor recursive iese in afara celor doua linii critice.

Erorile recursive sunt calculate dupa cum urmeaza: folosind primele k + 1 observatii,
unde k reprezinta numarul de coeficienti ai ecuatiei de regresie, se estimeaza coeficientii
ecuatiei, se prognozeaza variabila dependentd pentru a k + 2-a observatie si se
calculeaza eroarea de prognoza (prin compararea valorii variabilei dependente
prognozate cu valoarea efectivda a acesteia). Apoi se mai introduce o observatie in
esantion (acesta avand k + 2 observatii) si se repeta procedura descrisa anterior.

Suma cumulativa a erorilor recursive este:

.
W,
Wy = > Lt=k+Lk+2..T,
t=k+1 S
unde:
W; reprezintd suma cumulativa a erorilor recursive pentru primele T observatii;

W, — eroarea recursiva calculata pe baza primelor t observatii din esantion;

k — numarul de coeficienti ai regresiei;
s — eroarea standard a regresiei.

Pentru ecuatia analizata, testul CUSUM este prezentat in graficul de mai jos.
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Conform rezultatelor statistice, coeficientii ecuatiei sunt stabili.

Testul CUSUM of Squares se calculeaza si interpreteaza similar cu testul CUSUM, cu
deosebirea ca in locul erorilor recursive sunt folosite erorile recursive ridicate la patrat.

Pentru ecuatia analizata, conform acestui test, coeficientii ecuatiei nu sunt stabili.

.
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77777 5% Significance

Recursive Coefficients prezinta coeficientii ecuatiei de regresie calculati recursiv.
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Coeficientii sunt stabili daca, odatd cu marirea esantionului, valoarea acestora nu se
modifica.

Pentru calcului coeficientilor recursivi se porneste cu primele k + 1 observatii, unde k
reprezinta numarul de coeficienti ai ecuatiei de regresie, se estimeaza coeficienti
ecuatiei de regresie. Apoi se mareste esantionul cu urmatoarea observatie si se
reestimeaza coeficientii de regresiei. Se procedeaza similar pana se estimeaza
coeficientii pe baza intregului esantion de date disponibile. Apoi coeficientii recursivi se
reprezinta grafic.

Pentru ecuatia analizata, coeficientii recursivi sunt reprezentati in graficele de mai jos.
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— Recursive C(1) Estimates
fffff +2S.E.
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————— +2S.E.
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IV.5. Regresii cu serii crossectionale gi variabile calitative in EViews

Pentru a analiza impactul variabilelor macroeconomice asupra evolutiei spread-ului
pentru obligatiunile externe cu scadenta de 10 ani' emise de tarile in curs de dezvoltare,
au fost estimate dou& ecuatii de regresie pe un esantion de 38> de tari in curs de
dezvoltare.

Variabila dependenta este evolutia spread-ului obligatiunilor acestor tari in primele 6 luni
ale anului 2006 (perioada care a consemnat doua crize valutare — in Islanda si Turcia) si
respectiv in primele trei trimestre ale aceluiasi an.

Variabilele independente sunt:

- media soldului contului curent, calculat ca pondere in PIB, pentru anii 2004 si
2005 pentru aceste tari, (CA05+CA04)/2;

- media soldului bugetului de stat, calculat ca pondere in PIB, pentru anii 2004 si
2005, (BGBALO5+BGBALO04)/2;

- variabild dummy, care ia valoarea 1 in cazul in care datoria externa totala a tarii
(calculata ca procent in PIB) s-a situat atat in anul 2004 cat si in anul 2005 peste
media datoriei externe totale a esantionului de tari in curs de dezvoltare
(DUMMY_DEBT);

- variabild dummy care ia valoarea 1 daca tara inclusa in esantion este din
America Latina (DUMMY_LATAM).

Conform rezultatelor statistice, in prima jumatate a anului 2006 (perioada care a cuprins
cele doua episoade de criza valutara):

- atat soldul contului curent cat si soldul bugetului de stat si-au pus amprenta
asupra evolutiei spread-ului obligatiunilor externe in anul 2006 in sensul ca un
deficit mai mare a condus la 0 majorare a spread-ului;

- soldul bugetului de stat a avut o importantd mai mare asupra evolutiei spread-
ului decéat soldul contului curent;

- asupra spread-ului gi-a pus amprenta si datoria externa totala a tarii, in sensul ca
o valoare a acestei datorii superioara valorii medii a esantionului in anii 2004 si
2005 a condus la 0 majorare a spread-ului in perioada analizata;

- tarile in curs de dezvoltare din America Latina au inregistrat o majorare a spread-
ului in anul 2006 inferioara celorlalte tari in curs de dezvoltare.

Rezultatele econometrice sunt prezentate in tabelul de mai jos.

Yn cazul in care tara respectiva nu are obligatiuni externe emise cu scadenta de 10 ani, in analiza
a fost inclus spread-ul pentru obligatiunile externe cu scadenta cea mai apropiata de aceast termen.

2 Africa de Sud, Argentina, Brazilia, Bulgaria, Cehia, Chile, China, Columbia, Coreea de Sud,
Croatia, Ecuador, Egipt, Estonia, India, Indonezia, Israel, Letonia, Lituania, Malaezia, Maroc, Mexic, Noua
Zeelanda, Peru, Philipine, Polonia, Roménia, Rusia, Singapore, Slovacia, Slovenia, Tailanda, Taiwan,
Tunisia, Turcia, Ucraina, Ungaria, Uruguay, Venezuela
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Dependent Variable: S_30DEC30JUN
Method: Least Squares
Sample (adjusted): 1 38

Included observations: 38 after adjustments

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

(CA05+CA04)/2 -2.055125 0.882112 -2.329777 0.0261
(BGBALO5+BGBAL04)/2 -4.171597 2.120765 -1.967025 0.0576
C -20.53730 10.84948 -1.892930 0.0672
DUMMY_DEBT 31.00363 13.34970 2.322420 0.0265
DUMMY_LATAM -51.07850 14.70051 -3.474608 0.0015
R-squared 0.496125 Mean dependent var -9.815789
Adjusted R-squared 0.435049 S.D. dependent var 48.65091
S.E. of regression 36.56759  Akaike info criterion 10.15828
Sum squared resid 44127.21  Schwarz criterion 10.37375
Log likelihood -188.0073  F-statistic 8.123107
Durbin-Watson stat 2.209404  Prob(F-statistic) 0.000113

in cazul extinderii perioadei de calcul a evolutiei spread-ului la primele trei trimestre ale
anului 2006, coeficientii celor doua variabile macroeconomice devin nesemnificativi din
punct de vedere statistic ceea ce sugereaza reducerea aversiunii fata de risc a
investitorilor, in trimestrul [ll al anului 2006, catre nivelurile anterioare celor doua

episoade de criza.

Rezultatele econometrice sunt prezentate in tabelul de mai jos.

Conform atat testelor individuale t cat si testului F, coeficientii din ecuatia de regresie
sunt nesemnificativi din punct de vedere statistic.

58



Dependent Variable: S_30DEC30SEP
Method: Least Squares
Sample (adjusted): 1 38

Included observations: 38 after adjustments

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

(CA05+CA04)/2 0.158311 1.689682 0.093693 0.9259
(BGBALO5+BGBAL04)/2 -1.485595 4.062315 -0.365702 0.7169
C -1.132544 20.78213 -0.054496 0.9569
DUMMY_DEBT 7.083560 25.57130 0.277012 0.7835
DUMMY_LATAM -63.35821 28.15876 -2.250036 0.0312
R-squared 0.161209 Mean dependent var -10.10526
Adjusted R-squared 0.059537 S.D. dependent var 72.22816
S.E. of regression 70.04505  Akaike info criterion 11.45823
Sum squared resid 161908.2  Schwarz criterion 11.67371
Log likelihood -212.7064  F-statistic 1.585581
Durbin-Watson stat 1.891845  Prob(F-statistic) 0.201263
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Capitolul V. Modele ARMA

Modelele ARMA (autoregresive moving average) sunt modele univariate — modele prin
care variabila dependenta este modelata functie de propriile observatii.

Aceasta clasa de modele cuprinde:
= Modele autoregresive (AR);
* Modele cu medii mobile (MA);
= Modele ARMA — care combina cele doua tipuri de procese.

V. 1. Procese AR

O serie stationara, Y,

to
P

Yt = ¢o +Z¢th—i T &
i=1

unde &, ~ N(0,0?) serie stationara, E(g, )= 0, E(gf)z o, E(¢6,)=0,daca,t #s

urmeaza un proces AR(p) daca este indeplinita conditia:

In aceasta ecuatie, p valori anterioare ale lui Y sunt folosite pentru a prognoza valoarea
curenta.

Polinomul caracteristic atasat procesului AR(p) este:
P(l) = ¢oﬂp _¢1ﬂpil _¢2ﬂ*p72 - "'_¢p .

Procesul AR(p) este stationar daca valorile absolute ale radacinilor polinomului sau
caracteristic sunt strict mai mici decéat 1.

p

Media procesului AR(p) se obtine rezolvand ecuatia Y, = ¢, +Z¢th7i +¢&,, pentru £=0
i=1

si Y, =Y. ,=..=Y,_, =Y. Pentru un proces autoregresiv stationar, media procesului

este finita si independenta de timp; procesul se intoarce la medie (este mean reverting).
In cazul in care procesul este nestationar, media nu este o valoare finita.

Conditiile suplimentare pentru ca procesul sa fie stationar (in covarianta) sunt:
» Varianta procesului nu depinde de timp,
*= Covarianta nu depinde de timp.

Unul dintre modelele de tip AR cele mai folosite in finante este modelul Random Walk,
model pentrucarep=1, ¢, =0 si ¢ =1.

Reprezentarea modelului este: Y, =Y, +¢&,,
unde &~ N(0,0?) serie stationard, E(,)=0, E(?)=0?, E(s,¢,)=0,daca,t #s.
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Ca urmare, valoarea unei serii intr-o anumita perioada depinde de valoarea seriei in
perioada anterioara si de un termen de eroare aleator a carui valoare asteptata este 0.
Astfel, cea mai buna prognoza a valorii seriei este valoarea sa anterioara.

Acest model este foarte utilizat in analiza pietelor financiare si in special a cursului de
schimb.

Acest proces este nestationar (exploziv), si, ca urmare nu are medie.

Cea mai simpla metoda de testare a procesului este testarea termenului &, =Y, -Y,_,;

(care reprezinta prima diferenta a seriei):
* testarea mediei seriei ¢,: care trebuie sa fie zero;

» testarea stationaritatii seriei &, : seria trebuie sa fie stationara.

Procesul random walk poate sa aiba si un trend (random walk with drift), in exemplul de
mai sus, pentru ¢, # 0. Reprezentarea acestui model este:

Yo =@ +Yiu +é
unde &, ~ N(0,62), E(s,)=0, E(gtz):az, E(s,e,)=0,daca,t #s.

V. 2. Procese MA

Deoarece majoritatea seriilor de timp financiare au caracteristicile unor procese
autoregresive, modelele AR sunt cele mai utilizate modele de prognoza. Dar, anumite
serii urmeaza alte tipuri de procese, numite procese de medii mobile (MA). De exemplu,
conform testelor statistice prezentate in literatura de specialitate, indicele bursier S&P
500 urmeaza mai degraba un proces MA decat AR.

Procesul Y, este urmeaza un proces medie mobila de ordinul g, daca este definit prin
egalitatea:
Yo=&—6&,—..— 0,

unde &, ~ N(0,0?) serie stationara, E(g,)=0, E(gf):o-z, E(s,&,)=0,daca,t #s.

V. 3. Procese ARMA

Utilizdnd ambele procese AR si MA, analiza si prognoza seriilor de timp poate fi
imbunatatita. Astfel, prin combinarea celor doua procese se obtine un model generalizat,
autoregresiv medii mobile (ARMA).

Modelul ARMA combina atat lag-urile autoregresive ale variabilei dependente cat si
erorile procesului medie mobild. Ecuatia unui asemenea model, cu p termeni
autoregresivi si g termeni medie mobila, notat ARMA(p,q) este:
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p q
Y, = ¢0+2¢th4 + & +Zgigt—i '
i=1 i-1

unde &, ~ N(0,0?2) serie stationara, E(s,)=0, E(gf):az, E(s,e,)=0,daca,t #s.

Estimarea modelelor ARMA prezintd limitari severe. In primul rand parametrii in
modelele ARMA pot fi foarte instabili, modificari mici ale esantionului utilizat putand
conduce la parametri foarte diferiti de la o estimare la alta. In al doilea rand, alegerea
modelului ARMA cel mai potrivit depinde mai mult de experienta decéat de indicatori
statistici. Tn plus, un model odat& selectat, poate sa nu prognozeze foarte bine.

Procedura de estimare a unui model ARMA cuprinde urmatorii pasi:

1.

Testarea stationaritatii seriei. Daca este stationara se trece la pasul trei, daca nu
se parcurg cerintele pasului urmator.

Se sttionarizeaza seria de date prin diferentiere. Marea majoritate a seriilor
nestationare sunt integrate de ordinul 1, I(1), agsa ca seria se stationarizeaza prin
prima diferenta.

Pe baza coeficientilor de autocorelatie (functiei de autocorelatie) si a
coeficientilor de corelatie partiala (functiei de autocorelatie partialda) se determina
modelele autoregresive de start pentru analiza seriei de date. Astfel, daca exista
o valoare a lui h egala cu q incepand de la care valoarea functiei de
autocorelatie scade brusc catre zero, atunci pentru prelucrarea seriei se
foloseste un proces MA(Q) sau un proces ARMA ce cuprinde o componenta
MA(Q). Tn cazul in care valoarea functiei de autocorelatie partiala scade
instantaneu catre zero, incepand cu o valoare a decalajului egala cu p, atunci se
recomanda ca seria de timp sa fie prelucrata prin intermediul unui proces AR(p)
pur sau printr-un proces ce cuprinde si aceasta componenta.

Se estimeaza parametrii modelelor ARMA.

Se testeaza caracteristicilor modelelor autoregresive ce au fost estimate in etapa
anterioara. Astfel se verifica daca coeficientii modelului sunt semnificativi (diferiti
de zero) din punct de vedere statistic, autocorelarea reziduurilor regresiei,
proprietatea de homoscedasticitate, stabilitatea parametrilor si caracteristicile
distributiei rezidurilor.

Se alege cel mai potrivit model folosind diverse criterii de analiza. Astfel, se
alege modelul care are valoarea cea mai mare pentru R?ajustat sau valoarea
cea mai mica pentru varianta sau dispersia reziduurilor. De asemenea se alege
modelul care are valorile cele mai mici pentru criteriile informationale (Akaike,
Schwartz).

Pe baza modelului selectat se fac diverse analize si prognoze.
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V. 4. Estimarea modelelor ARMA in EViews

Utilizand seria de date cu frecventa lunara a BUBOR 1W pentru perioada ianuarie 1997
— august 2007 au fost estimate trei modele AR, MA si ARMA care sa descrie evolutia
ratei lunare a dobanzii BUBOR 1W.

Graficul seriei utilizate este:
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Conform testelor de stationaritate ADF si PP seria este stationara.

Testul de stationaritate ADF
Null Hypothesis: BUBOR has a unit root

Exogenous: Constant, Linear Trend
Lag Length: 0 (Automatic based on SIC, MAXLAG=12)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -5.024900 0.0003
Test critical values: 1% level -4.031899
5% level -3.445590
10% level -3.147710

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.

Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(BUBOR)
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Method: Least Squares

Sample (adjusted): 1997M02 2007M08
Included observations: 127 after adjustments

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
BUBOR(-1) -0.328208 0.065316 -5.024900 0.0000
C 33.57762 7.478112 4.490120 0.0000
@TREND(1997M01) -0.303782 0.074919 -4.054833 0.0001
R-squared 0.169420 Mean dependent var -0.383937
Adjusted R-squared 0.156024  S.D. dependent var 21.04233
S.E. of regression 19.33121  Akaike info criterion 8.784657
Sum squared resid 46338.27  Schwarz criterion 8.851843
Log likelihood -554.8257  F-statistic 12.64663
Durbin-Watson stat 1.581948  Prob(F-statistic) 0.000010
Testul de stationaritate PP
Null Hypothesis: BUBOR has a unit root
Exogenous: Constant, Linear Trend
Bandwidth: 3 (Newey-West using Bartlett kernel)
Adj. t-Stat Prob.*
Phillips-Perron test statistic -5.437216 0.0001
Test critical values: 1% level -4.031899
5% level -3.445590
10% level -3.147710
*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
Residual variance (no correction) 364.8682
HAC corrected variance (Bartlett kernel) 462.5140
Phillips-Perron Test Equation
Dependent Variable: D(BUBOR)
Method: Least Squares
Sample (adjusted): 1997M02 2007M08
Included observations: 127 after adjustments
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
BUBOR(-1) -0.328208 0.065316 -5.024900 0.0000
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C 33.57762 7.478112 4.490120 0.0000
@TREND(1997M01) -0.303782 0.074919 -4.054833 0.0001

R-squared 0.169420 Mean dependent var -0.383937
Adjusted R-squared 0.156024  S.D. dependent var 21.04233
S.E. of regression 19.33121  Akaike info criterion 8.784657
Sum squared resid 46338.27  Schwarz criterion 8.851843
Log likelihood -554.8257  F-statistic 12.64663
Durbin-Watson stat 1.581948 Prob(F-statistic) 0.000010

Functia de autocorelatie a acestei serii este prezentata in graficul de mai jos.

M Series: BUBOR Workfile: BUBOR:: Untitled\ M[=1[E3

Correlogram of BUBOR

Date: 09/30/07 Time: 09:58
Sample: 1997M01 2007M12
Included observations: 128

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob
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I 0.527 0105 25580 0.000
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I 0.468 0.154 316.41 0.000
o 0490 0138 349.39 0.000
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iy 10 0.609 0.093 49115 0.000
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! 12 0522 -0.030 577.93 0.000
iy 13 0478 0.086 611.05 0.000
i 14 0435 -0.058 638.65 0.000
! 15 0407 0.041 663.08 0.000
g 16 0.372 -0.126 683.67 0.000
Ip 17 0367 0.064 703.82 0.000
I 18 0.371 -0.044 724.64 0.000
! 19 0.375 -0.019 746.09 0.000
N 20 0.379 0.050 768.16 0.000
I 21 0391 0.082 791.91 0.000
41 22 0371 -0.074 813.51 0.000
= 23 0400 0.256 838.92 0.000
24 0414 -0.026 866.27 0.000
25 0.381 -0.168 889.78 0.000
26 0.301 -0.138 904.60 0.000
27 0.247 0.051 914.62 0.000
28 0205 -0.079 921.62 0.000
29 0.170 -0.085 926.49 0.000
0.141 -0.026 929.84 0.000
31 0125 -0.124 932.54 0.000
32 0131 0.017 93552 0.000
33 0,136 -0.110 938.74 0.000
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Atat functia de autocorelatie (care porneste de la o valoare ridicata si scade gradual) cat si functia
de autocorelatie partiala (care scade brusc) indica ca aceasta serie este preponderent un proces
AR.

Pentru specificarea ecuatiei, se procedeaza similar ca in cazul estimarii unei ecuatii de regresie
liniara: click buton dreapta mouse in interiorul ferestrei fisierului de lucru (workfile)/new
object/equation:

Equation Estimation El
Specification | Options

Equation specification
Dependent variable followed by list of regressors including ARMA
and PDL terms, OR an explict equation like Y=c{1)}+c(2)"X.

bubor ¢ bubar(-1) ma(1)

Estimation settings
Method:| S - Least Squares (NLS and ARMA) v

Sample:| 1397M01 2007M12

[ ok ][ cancel |

Variabilele AR se specifica ca lag-uri ale variabilei dependente (in exemplul de mai sus,
bubor(-1)), iar variabilele MA, se specificda MA(x) unde x reprezinta ordinul.

In selectarea specificatiei ARMA se tine cont de autocorelatia erorilor ecuatiei de regresie (s& nu
existe autocorelatie), autocorelatia erorilor patratice (sé@ nu existe termeni ARCH), R? si R?,
criteriile informationale.

De asemenea, in cazul modelelor care contin termeni AR, valoarea absoluta a unui coeficient AR
trebuie sa fie mai mica decat 1 (daca este egala atunci exista o radacina unitara, iar daca este
mai mare decat 1 atunci procesul este exploziv). De asemenea suma coeficientilor termenilor AR
trebuie sa fie mai mica decat 1 (in caz contrar procesul fiind exploziv).

in plus, pentru ca ecuatia sé fie stabila, valoarea absoluta a radacinilor ecuatiei trebuie sa fie mai
mici decét 1.
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Estimarea modelului MA

Specificatia modelului este MA(4).

Dependent Variable: BUBOR

Method: Least Squares

Sample (adjusted): 1997M01 2007M08
Included observations: 128 after adjustments
Convergence achieved after 15 iterations
Backcast: 1996M09 1996M12

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C 41.54023 5.901126 7.039374 0.0000
MA(1) 0.734234 0.051566 14.23862 0.0000
MA(2) 0.495279 0.026993 18.34853 0.0000
MA(3) 0.863535 0.025672 33.63763 0.0000
MA(4) 0.804961 0.050194 16.03709 0.0000
R-squared 0.838087 Mean dependent var 43.94414
Adjusted R-squared 0.832822  S.D. dependent var 42.18206
S.E. of regression 17.24715  Akaike info criterion 8.571450
Sum squared resid 36588.11 Schwarz criterion 8.682858
Log likelihood -543.5728  F-statistic 159.1672
Durbin-Watson stat 1.582016  Prob(F-statistic) 0.000000

Inverted MA Roots 42-.90i A42+.90i -.78+.45i -.78-.45i

Analiza radacinilor ecuatiei se realizeaza cu optiunea View/ARMA Structure/Roots:

X

™8 Equation: BUBOR_MA Workf ARMA Diagnostic Views
Ohject Mame ||Freeze
i Select a diagnozhic: ]
Representations 3 [rwerse roots of Display
Estimation Output AR/MA palvnamial: (5 Graph
Actual Fitted Residual b Comrelogram =
=T | o0 mpuise Fiesponse O Tabke
Gradients and Derivatives ¥ §far o
Covariance Matrix 15 iter
Coefficient Tests 3 12
Residual Tests k Fcient
Stahility Tests 3
Label 54023 K
mn\ TI T 3‘1‘23‘1
KA A N AGEITO




Radacinile polinomului caracteristic pot fi reprezentate atat ca tabel cat si grafic.

Inverse Roots of AR/MA Polynomial(s)
15

1.0

0.5

0.0

-0.5

-1.0

-1.5 T T T T T
-15 -10 -05 0.0 0.5 1.0 15

e MA roots

Inverse Roots of AR/MA Polynomial(s)
Specification: BUBOR C MA(1) MA(2) MA(3) MA(4)
Sample: 1997M01 2007M12

Included observations: 128

MA Root(s) Modulus Cycle

0.416806 = 0.900818i 0.992572 5.524002
-0.783923 + 0.450021i 0.903910 2.397739

No root lies outside the unit circle.
ARMA model is invertible.

Conform rezultatelor statistice, modulul radacinilor polinomului caracteristic este mai mic decat 1,
si ca urmare ecuatia este stabila.

Dar, conform corelogramei erorilor, prezentata in graficul de mai jos, exista autocorelatie seriala
la al 5-lea lag.
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M Fquation: BUBOR_MA Workfile: BUBOR::Untitled\

View || Proc |Object| |Print|{Mame |[Freeze | |Estimate ||Forecast ||Stats |Resids

[ Correlogram of Residuals

Date: 09/30/07 Time: 20:23

Sample: 1997M01 2007M08

Included obsemvations: 128

(Q-statistic probabilities adjusted for 4 ARMA term(s)

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat

Prob

1 0130 0.150
2 0249 0221
3 -0.036 -0.125
4 0154 0137
5 0425 0468
6 0.183 -0.035
7 0129 -0.125
8 0.074 0.208
9 0.199 0.167
10 0.430 0.186
1 0277 0.128
12 0157 -0.011

0

O

_|=||JIJI_|__U|=|_|_II_I

SRR R

47497
12.951
13.120
16.287
40.758
45320
47.592
48.354
53.867
79.930
30.871
34415

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

Valoarea efectiva si cea estimatd de model a BUBID 1W este prezentata in graficul de

mai jos.
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Estimarea modelului AR

Specificatia modelului este AR(1)

Dependent Variable: BUBOR

Method: Least Squares

Sample (adjusted): 1997M02 2007M08
Included observations: 127 after adjustments

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C 4.985180 2.639138 1.888943 0.0612
BUBOR(-1) 0.878633 0.043240 20.32007 0.0000
R-squared 0.767617 Mean dependent var 43.85480
Adjusted R-squared 0.765758  S.D. dependent var 42.33696
S.E. of regression 20.49047  Akaike info criterion 8.893420
Sum squared resid 52482.45  Schwarz criterion 8.938210
Log likelihood -562.7322  F-statistic 412.9052
Durbin-Watson stat 1.709848 Prob(F-statistic) 0.000000

Coeficientul termenului AR este mai mic decat 1, deci ecuatia este stabila.

De asemenea, conform corelogramei erorilor, nu exista corelatie seriala a erorilor.

m Equation: BUBOR_AR Workfile: BUBOR::Untitled\ M=1E3

[Print/{Name |[Freeze] (EstimateForecast](stats |Resics]
|

Correlogram of Residuals

Date: 09/30/07 Time: 20:33
Sample: 1997M02 2007M08
Included observations: 127

Autocorrelation Partial Correlation AC  PAC Q-Stat Prob

(]
1 g
Im g

I W}
I
I

g I
I
I
I

I 1 0116 0116 1.7626 0.184
I 2 -0.068 -0.083 2.3668 0.306
I 3 -0.119 -0.103 4.2315 0.238
I 4 -0.060 -0.040 4.7031 0.319
n g 5 -0.117 0125 65332 0.258
g g 6 -0.082 -0.078 7.4461 0.282
g g 7-0.098 -0.116 B8.7654 0.270
I [y 8 0.104 0087 10.247 0.248
A I 9 0.099 0036 11.603 0.237
|
i
I

= 10 0.236 0.208 19406 0.035
A 11 0132 0111 21.880 0.025
I 12 -0.023 -0.008 21.954 0.038

Valorile efective si cele estimate ale variabilei dependente sunt prezentate in graficul de mai jos.
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Estimarea modelului ARMA
Specificatia modelului este ARMA(1,10)
Dependent Variable: BUBOR
Method: Least Squares
Sample (adjusted): 1997M02 2007M08
Included observations: 127 after adjustments
Convergence achieved after 21 iterations
Backcast: 1996M04 1997M01
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
BUBOR(-1) 0.974210 0.017718 54.98466 0.0000
MA(5) -0.243541 0.056540 -4.307386 0.0000
MA(6) -0.226437 0.055472 -4.081987 0.0001
MA(7) -0.332302 0.055472 -5.990446 0.0000
MA(10) 0.476373 0.060775 7.838351 0.0000
R-squared 0.867500 Mean dependent var 43.85480
Adjusted R-squared 0.863156 S.D. dependent var 42.33696
S.E. of regression 15.66150 Akaike info criterion 8.378862
Sum squared resid 29924.46  Schwarz criterion 8.490837
Log likelihood -527.0577  Durbin-Watson stat 2.297258
Inverted MA Roots .88+.16i .88-.16i .56+.83i .56-.83i
-.02-.90i -.02+.90i -.53+.73i -.53-.73i

-.89+.33i -.89-.33i




Conform rezultatelor statistice, modulul radacinilor polinomului caracteristic este mai mic decat 1,
si ca urmare ecuatia este stabila.

Inverse Roots of AR/MA Polynomial(s)
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Inverse Roots of AR/MA Polynomial(s)

Specification: BUBOR BUBOR(-1) MA(5) MA(6)
MA(7) MA(10)

Sample: 1997M01 2007M12

Included observations: 127

MA Root(s) Modulus Cycle

0.558806 + 0.826275i 0.997494 6.436651
-0.890402 + 0.332511i 0.950463 2.256737
-0.528267 + 0.734115i 0.904428 2.863081
-0.022438 + 0.897521i 0.897802 3.937348
0.882301 = 0.1591983i 0.896548 35.19821

No root lies outside the unit circle.
ARMA model is invertible.

De asemenea, conform corelogramei erorilor, nu existad corelatie seriald la 1 la sutd nivel de
relevanta.
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m Equation: BUBOR_ARMA Workfile: BUBOR::Untitled\ (= |[BX]

View [ﬁ]object Print||Mame ||Freeze | |Estimate ||Forecast||Stats |Resids

[ Correlogram of Residuals

Date: 09/30/07 Time: 21:33

Sample: 1997M02 2007M08

Included observations: 127

Q-statistic probabilities adjusted for 4 ARMA term(s)

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

[
[y
|
|

-0.158 -0.158 3.2313
-0.097 -0.125 4.4598
0.028 -0.009 45632
-0.002 -0.011 4.5637
-0.036 -0.038 4.7416 0.029
-0.076 -0.094 55327 0.063
0.043 0.006 57890 0.122
0.132 0.130 8.2031 0.084
0.119 0.184 10164 0.071
10 -0.187 -0.118 15.062 0.020
11 0.020 -0.019 15118 0.035
12 0.017 -0.019 15157 0.056
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|
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|
N
g |
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Valorile efective si cele estimate ale variabilei dependente sunt prezentate in graficul de mai jos.
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Indicatorii statistici pentru cele trei specificatii de modele sunt prezentati in tabelul de mai
jos.

MA(4) AR(1) ARMA(1,10)
Adjusted R-squared 0.832822 0.765758 0.863156
Akaike info criterion 8.571450 8.893420 8.378862
Schwarz criterion 8.682858 8.938210 8.490837
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Conform tuturor celor trei criterii (cea mai mare valoare a R? si, respectiv, cele mai mici
valori inregistrate de criteriile informationale), este aleasa specificatia ARMA(1,10).

Pe baza acestei specificati se va prognoza dobdnda BUBOR 1W pentru lunile
septembrie — decembrie 2007.

Optiunea pentru realizarea de prognoze este Proc/Forecast apelatd din fereastra
ecuatiei de regresie.

M Fquation: BUBOR_ARMA Workfile: BUBOR:

Spedify Estimate...

Deg
Met

Make Residual Series...
Make Regressor Group
Make Gradient Group
Make Derivative Group
Make Model

Update Coefs from Equation

Object MName ||Freeze Forec

W08
ustments
tions

Varable Coefficient

Std. Error

Forecast

Forecast of
Equation: BUBOR_ARKMA

Series names

Forecast name:
st ||

Forecast zample

| 2007m09 2007m12 |

Inzert actuals for out-of-zample obs

%]

Senez BUBOR

b ethod

(=) Dynamic forecast

() Static forecast

[ Structural [ignore AR &)
LCoef uncertainty in 5.E. calc

Olutput
Faorecast graph
Farecast evaluation

arvations

LCancel

Optiunile disponibile din fereastra Forecast sunt:
= Forecast sample — perioada pentru care se realizeaz& prognoza. in cazul de fata
este septembrie 2007 — decembrie 2007.

=  Method:

¢ Dynamic forecast — prognozeaza valoarea in perioada t + 1 pe baza datelor
efective pana in momentul t, apoi pentru toate perioadele urmatoare
foloseste datele deja prognozate incepand din momentul t + 1.
e Static forecast — prognozeaza o observatie inainte numai pe baza datelor

efective.
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Utilizadnd o prognoza dinamica, valorile prognozate si marjele de eroare (simbolizate cu
linii rosii intrerupte sunt prezentate in graficul de mai jos.
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Capitolul VI. Modele cu date panel
VI. 1. Utilizarea modelelor cu date panel

Modelele cu date panel constau in estimarea de ecuatii de regresie in care sunt folosite
serii care sunt in acelasi timp atat serii de timp cat si date crosssectionale.

De exemplu, daca dispunem de serii de timp pentru evolutia pe o anumita perioada a
actiunilor mai multor companii si dorim sad determinam cum influenteaza anumite
variabile macroeconomice randamentul acelor actiuni, o solutie este utilizarea de
modele cu date panel. Astfel, cu ajutorul acestui tip de modele poate fi determinat un
singur coeficient care sa exprime impactul unei variabile macroeconomice asupra
randamentului unui grup de companii.

Modelele cu date panel permit:

= Rezumarea printr-un singur coeficient al impactului unei variabile asupra unui
grup de serii de timp variabile dependente (grup de companii, de tari, etc.).

= Estimarea de coeficienti specifici (constantd sau coeficienti ai variabilelor
independente) pentru fiecare serie de timp considerata ca variabila dependenta —
efecte fixe.

» Gruparea variabilelor dependente in categorii si estimarea impactului categoriei
din care face parte variabila dependenta asupra evolutiei acesteia.

VI. 2. Estimarea modelelor cu date panel in EViews

In vederea studierii impactului asteptarilor pietei bancare asupra spread-ului practicat de
catre banci, au fost estimate, utilizdnd metodologia panel data, ecuatii pentru spread-
urile active si pasive pentru persoane fizice si juridice functie de asteptarile operatorilor
bancari referitoare la evolutia viitoare a ratei inflatiei si dobanzilor din piata monetara.
Spread-ul activ a fost calculat ca diferentd dintre dobanzile active pentru clientii
nebancari neguvernamentali si rata dobanzii de interventie a BNR, iar spread-ul pasiv a
fost calculat ca diferenta dintre dobanda de interventie a BNR si ratele dobanzii pasive
pentru clientii nebancari neguvernamentali. Ca urmare, spread-ul total este suma dintre
cele doua masuri.

Esantionul pe care s-au estimat regresiile a fost format din 13 banci.

Perioada pe care s-a realizat analiza este ianuarie 2005 — iulie 2005, rezultand un
numar de 84 de observatii.
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Date utilizate:

Rata dobéanzii active practicate pentru persoane fizice (ACT_PF);

Rata dobanzii active practicate pentru persoane juridice, clienti nebancari,
neguvernamentali (ACT_PJ);

Rata dobanzii pasive practicate pentru persoane fizice (PAS_PF);

Rata dobanzii pasive practicate pentru persoane juridice, clienti nebancari
neguvernamentali (PAS_PJ);

Rata dobanzii la operatiunile de sterilizare ale BNR (RN_BNR);

Rata dobéanzii bonificate de BNR pentru rezervele minime obligatorii in lei
(DOB_RMO);

Rata anualda a inflatiei asteptata de operatorii bancari peste 24 de luni
(A_INFL_24);

Deviatia standard a raspunsurilor participantilor la sondaj cu privire la rata anuala
a inflatiei asteptate peste 12 luni (A_INFL_12_DEV), utilizata ca variabild proxy
pentru incertitudinea din piata bancara cu privire la evolutia inflatiei din
urmatoarele 12 luni;

Rata dobanzii pentru depozitele pe piata monetara cu scadenta de o saptamana
asteptate de operatorii din sistemul bancar pentru un orizont de 12 luni
(RN_1W_12).

Conform rezultatelor econometrice, spread-ul activ, atat pentru persoane fizice cat si
pentru persoane juridice, este influentat de asteptarile privind rata inflatiei pe
urmatoarele 24 de luni si de volatilitatea dobanzii de interventie a BNR (aproximata prin
valoarea absoluta a modificarilor lunare ale acesteia).

Astfel, atdt o majorare a anticipatiilor inflationiste cat si o crestere a volatilitatii ratei
dobanzii de interventie conduc la majorarea spread-ului activ.

Cum era de asteptat, rata de dobanda bonificatda de BNR pentru depozitele minime
obligatorii este corelatd negativ cu spread-ul, in sensul cd o majorare a acesteia
conduce la reducerea spread-ului (datorita reducerii costului fondurilor atrase).

Definirea modelului panel re realizeaza cu click buton dreapta mouse selectarea optiunii
New object/Pool

77



B Workfile: PANEL - (i:\work\curs msbank 2007\panel\..

Dbject Details +/- Delete Sample

Range: 2004M01 2006M12 - 24 obs
Sample: 2004M01 2005M12 - 24 obs

Display Filter: *

[Elc
bA resid

<2 Untitled

Mew Object...

Fetch from DE...

Select all (except C-RESID)
Select By Filter ...

Untitled1 4 Mew Page

B8 Pool: UNTITLED Workfile: PANEL::Untitled 1}

VView ||Proc||Object| |Print||Name ||Freeze | |Estimate |Define |[PoolGenr [|Sheet

New Object

Tvpe of abject

X]

Mame for object

Fool

Untitied |

Equation
Graph
Group

Logl

I atriw-y' ector-Coet
4 odel

Pool

Sample
Sefies
Seriez Link
Seriez Alpha
SSpace
System
Table

Temt
Walkdap
WAR

01

P e e T == o T T Y o s Y e B e |
LR = O W00 =3y B o R

Cross Section Identifiers: (Enter identifiers below this line)

In fereastra Cross Section Identifiers se introduc datele de identificare a seriilor de date
crossectionale. In cazul de fatd _x, unde x reprezinta banca. Astfel, fiecare serie de date
care se refera la banca x, va avea terminatia _x.

Cu optiunea View/Spreadsheet (stacked data) se definesc seriile specifice fiecarei banci
si seriile comune tuturor bancilor. Seriile se separa cu spatiu.

Daca seriile sunt comune tuturor bancilor (de exemplu rata de sterilizare a BNR, rn_bnr)
seriile se definesc tiparindu-se numele lor.

Daca, in schimb este o serie specifica fiecarei banci (cum este cazul, de exemplu,
asteptarilor privind rata inflatiei pentru urmatoarele 24 de luni, a_infl_24), seria se
defineste tiparind numele acesteia si ? (a_infl_247?). in acest fel se genereazi cate o
serie a_infl_24 pentru fiecare banca, serie avand terminatia _01 pana la _13.
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B Pool: UNTITLED Workfile: PANEL::Untitled 1%

Name Freeze | |Estimate || Define ||PoclGenr ||Sheet

Cross Section Identifiers

Spreadsheet (stacked data) ...

Descriptive Statistics ..
Unit root test...

Label

identifiers below this line)

Series List

Ligt of ordinary and pool [zpecified with 7] seriez

Apoi seriile (atat cele comune cét si cele pentru fiecare banca) se introduc in tabel co

copy si paste.

Ecuatia de regresie se estimeaza cu optiunea Estimate apelata din fereastra modelului

panel.

Pool Estimation

Specification | Options |

3

Dependent variable

|act _pf?m_bnr |
Estimation methad

Fieed and Random Effects

Cross section

Estimation settings

Regressors and AR tems
Common coefficients:

C a_infl_247(-1) absid{m_brri-2))
dob_mof-1)

Cross-section specific coefficients:

Period specific coefficients:

Method: |LS - Least Squares fand AR} v|
Sample: |20Mrnﬂ‘| 2005m12 | D%:::;l‘f:
oKk ][ cancel

Optiunile disponibile sunt:

= Dependent variable — variabila dependenta. Daca seriile sunt specifice fiecarei

banci se foloseste caracterul ?.
= Regressors and AR() terms:

e Common coefficients — variabilele independente comune. De asemenea,
daca seriile sunt specifice fiecarei banci se foloseste caracterul ?.

e Cross-section specific coefficients — variabile specifice fiecarei banci. in acest
caz se va estima cate un coeficient pentru fiecare banca.

= Estimation method:
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e Fixed and Random Effects — daca se introduc efecte fixe sau efecte

aleatoare.

e Weights — se alege metoda de estimare, metoda care poate sa tina cont de
autocorelatia erorilor si de heteroskedasticitate.

Estimarile econometrice sunt prezentate in tabelele de mai jos.

Persoane fizice

Dependent Variable: ACT_PF?-RN_BNR

Method: Pooled Least Squares

Sample (adjusted): 2005M01 2005M07
Included observations: 7 after adjustments

Cross-sections included: 13

Total pool (unbalanced) observations: 84

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 6.765733 4.985221 1.357158 0.1792
A_INFL_24?(-1) 1.656481 0.914590 1.811172 0.0745
ABS(D(RN_BNR(-2))) 0.479254 0.160356 2.988678 0.0039
DOB_RMO(-1) -0.815756 0.218100  -3.740277 0.0004
Fixed Effects (Cross)
_01--C 3.516078
_02--C 0.905852
_03--C -4.735097
_04--C 0.278803
_05--C 2.714437
_06--C -4.188903
_07--C -4.893096
_08--C -1.829393
_09--C -0.853592
_10--C 4.154242
_11--C 0.885616
_12--C 3.170805
_13--C 4.375301
Effects Specification
Cross-section fixed (dummy variables)
R-squared 0.734933 Mean dependent var 14.42240
Adjusted R-squared 0.676462 S.D. dependent var 3.906075
S.E. of regression 2.221790 Akaike info criterion 4.604147
Sum squared resid 335.6718  Schwarz criterion 5.067159
Log likelihood -177.3742  F-statistic 12.56926
Durbin-Watson stat 1.527998  Prob(F-statistic) 0.000000
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Persoane juridice

Dependent Variable: ACT_PJ?-RN_BNR

Method: Pooled Least Squares

Sample (adjusted): 2005M01 2005M07
Included observations: 7 after adjustments

Cross-sections included: 13

Total pool (unbalanced) observations: 84

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 0.913003 3.831831 0.238268 0.8124
A_INFL_24?(-1) 1.448644 0.702989 2.060692 0.0432
ABS(D(RN_BNR(-2))) 0.454094 0.123256 3.684154 0.0005
DOB_RMO(-1) -0.355659 0.167640 -2.121559 0.0375
Fixed Effects (Cross)
_01--C -5.443339
_02--C 2.078863
_03--C -1.012100
_04--C -0.762182
_05--C 2.232951
_06--C -5.844925
_07--C 1.399169
_08--C 3.272944
_09--C 1.465961
_10--C -0.405522
_11--C -1.299828
_12--C 1.946907
_13--C 4.696545
Effects Specification
Cross-section fixed (dummy variables)
R-squared 0.762877 Mean dependent var 8.847317
Adjusted R-squared 0.710571 S.D. dependent var 3.174343
S.E. of regression 1.707752  Akaike info criterion 4.077877
Sum squared resid 198.3165 Schwarz criterion 4.540889
Log likelihood -155.2708  F-statistic 14.58477
Durbin-Watson stat 1.666125  Prob(F-statistic) 0.000000
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In cazul spread-ului pasiv, conform rezultatelor econometrice, atat pentru persoanele
fizice cat si pentru cele juridice, asupra acestuia isi pun amprenta asteptarile in privinta
evolutiilor in urmatoarele 12 luni a ratelor dobanzii cu scadenta de o saptamana, evolutia
ratei dobanzii de sterilizare a BNR si incertitudinea in privinta ratei inflatiei asteptate in
urmatoarele 12 luni.

Astfel, anticiparea unei cresteri a ratei dobanzii pe piata monetara conduce la majorarea
spread-ului. O explicatie a acestui rezultat ar fi faptul ca, in general, durata activelor este
superioara duratei pasivelor (riscul de modificare a ratei dobanzii in sensul cresterii are
un impact negativ ce nu este compensat in totalitate de impactul pozitiv asupra
pasivelor), si ca urmare modificarea ratei dobanzii are efecte asimetrice asupra
profitabilitatii. Astfel, cresterea dobanzii ar trebui sa conduca la majorarea spread-ului.
Aceasta este explicatia si in cazul celeilalte variabile explicative — evolutia ratei dobanzii
la operatiunile de sterilizare.

De asemenea, o majorare a incertitudinii cu privire la rata inflatiei conduce la cregterea
spread-ului.

Rezultatele estimarilor econometrice sunt prezentate in tabelele de mai jos.

Persoane fizice

Dependent Variable: RN_BNR-PAS PF?
Method: Pooled Least Squares

Sample (adjusted): 2005M01 2005M07
Included observations: 7 after adjustments
Cross-sections included: 13

Total pool (unbalanced) observations: 84

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C -1.337440 1.035142 -1.292036 0.2007
RN_1W_127(-1) 0.141256 0.049085 2.877769 0.0053
A_INFL_12_DEV(-1) 3.914145 2.020029 1.937667 0.0568
D(RN_BNR(-1)) 0.850040 0.102701 8.276861 0.0000
Fixed Effects (Cross)

_01-C 3.131380
_02--C 2.789540
_03-C -1.556827
_04--C 0.639623
_05--C 1.432939
_06--C 2.100246
_07--C -0.007815
_08--C 0.166481
_09--C -1.142894
_10--C -2.221507
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_11-C -3.607794
_12--C -1.586480
_13-C -2.490128

Effects Specification

Cross-section fixed (dummy variables)

R-squared 0.875738 Mean dependent var 1.062269
Adjusted R-squared 0.848327 S.D. dependent var 2.527695
S.E. of regression 0.984416  Akaike info criterion 2.976106
Sum squared resid 65.89703  Schwarz criterion 3.439119
Log likelihood -108.9965  F-statistic 31.94872
Durbin-Watson stat 1.812217  Prob(F-statistic) 0.000000
Persoane juridice
Dependent Variable: RN_BNR-PAS PJ?
Method: Pooled Least Squares
Sample (adjusted): 2005M01 2005M07
Included observations: 7 after adjustments
Cross-sections included: 13
Total pool (unbalanced) observations: 84
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C -3.231045 0.898741 -3.595079 0.0006
RN_1W_12?(-1) 0.441803 0.042617 10.36672 0.0000
A INFL_12 DEV(-1) 7.083072 1.753850 4.038586 0.0001
D(RN_BNR(-1)) 0.943739 0.089168 10.58385 0.0000
Fixed Effects (Cross)
_01--C -0.256768
_02--C 1.184713
_03--C -1.211410
_04--C 0.113818
_05--C 1.972395
_06--C -1.387390
_07--C 2.614700
_08--C -0.363632
_09--C -0.560105
_10--C -0.916297
_11--C -0.282755
_12--C -1.574537
_13--C 0.080688

Effects Specification
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Cross-section fixed (dummy variables)

R-squared 0.844103 Mean dependent var
Adjusted R-squared 0.809714  S.D. dependent var
S.E. of regression 0.854699  Akaike info criterion
Sum squared resid 49.67468  Schwarz criterion
Log likelihood -97.12734  F-statistic
Durbin-Watson stat 1.970847  Prob(F-statistic)

3.770087
1.959340
2.693508
3.156521
24.54573
0.000000

In concluzie, conform estimarilor econometrice, asupra spread-ului dintre dobanzile

active si pasive isi pun amprenta:

= Atat anticipatiile inflationiste cét si gradul lor de incertitudine;

* Anticipatiile cu privire evolutia ratei dobanzii pe piata monetars;

= Atat evolutia ratei dobanzii la operatiunile BNR, céat si nivelul volatilitatii acestei

rate a dobanzii.
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Capitolul VII. Modele GARCH
VII.1. Tipuri de modele ARCH

Modelele ARCH au fost introduse de Engle (1982) si generalizate (GARCH) de
Bollerslev (1986).

In construirea unui model ARCH trebuie luate in considerare doua ecuatii distincte: una
pentru media conditionata (ecuatia de evolutie a randamentelor activului) si una pentru
varianta conditionata (ecuatia volatilitatii).

Modelul GARCH (p, q) propus de Bollerslev (1986), are urmatoarea specificatie:
r _ﬁ0+z,BllL'r +Zﬁ2 Ue +¢
& ~N(O, ht)

p _ q _
h =a,+ Z%,i'-'hr + Zazijjgf
i—1 -1

unde:
I este un proces ARMA(m,n) sau un model Random Walk (atunci cand g,; =0,i =1,m

Siﬁz,j =0, ] :ﬁ);
h, (volatilitatea) este un proces ARCH(q) si GARCH(p);

parametrii a; reprezinta persistenta volatilitatii;
parametrii a, reprezinta viteza de reactie a volatilitatii la socurile din piata.

Pentru a nu fi un proces exploziv (volatilitate exploziva), trebuie indeplinitd conditia

p q
D+ ;<1
i—1 -1

in plus, coeficientii termenilor ARCH si GARCH trebuie sa fie subunitari i pozitivi.

Interpretat intr-un context financiar, acest model descrie modul in care un agent
incearca sa prognozeze volatilitatea pentru urmatoarea perioada pe baza mediei pe
termen lung (¢, ) a variantei, a variantei anterioare (termenul GARCH) si a informatiilor

privind volatilitatea observata in perioada anterioara (termenul ARCH). Daca
randamentul activului din perioada anterioara a fost, in mod neasteptat, mare in valoare
absoluta, agentul va mari varianta asteptata in perioada urmatoare.

Modelul accepta si fenomenul de volatility clustering, situatia in care modificarilor mari
ale cursului activelor financiare este probabil sa le urmeze in continuare variatii mari ale
acestuia.

85



Testele efectuate pe pietele financiare mature au evidentiat o viteza de reactie a
volatilitatii cursului de schimb, in general, inferioara plafonului de 0,25 si un grad de
persistenta a acesteia, superior pragului de 0,7.

Modelul GARCH a fost ulterior extins, pentru a relaxa anumite ipoteze sau pentru
Thcorpora asimetria impactului randamentului cursului activelor financiare sau a separa
volatilitatea in trend si volatilitate pe termen scurt.

Cele mai cunoscute extensii sunt:
» GARCH integrat (IGARCH),
» GARCH in Mean (GARCH-M),
= Treshold ARCH (TARCH),
= GARCH exponential (EGARCH).

Modelul IGARCH

Presupunand ca, ¢, = \/h_tvt unde v, este independent si identic distribuit cu media zero
si dispersia 1 si h, indeplineste specificatia GARCH(p,q):

h=k+8h  +80 , +..+8h  +ael + a6l , +. + a8l

adaugand ¢, la ambii termeni ai ecuatiei si scriind o, = @/ — ¢, ’rezulté

&l =K+ (S, + )l + (0, + )&l + oot (S, + 0, ) &0, + W — OW_y — W, — ... — S W,
unde w,=g’—h si p=max{p,q}. h este valoarea prognozatad pentru ¢, iar
W, = & —h, este eroarea asociaté acestei prognoze.

Rezulta ca ¢, urmeaza un proces ARMA. Acest proces ARMA va avea un unit root daca

Zp:é', +Zq:aj =1.
i-1 i1

Engle si Bollerslev (1986) numesc modelul care satisface conditia de mai sus GARCH
integrat sau IGARCH.

Daca ¢, urmeaza un proces IGARCH, atunci varianta neconditionatada Iui ¢, este
infinita (un soc intr-o anumita perioadd nu se atenueaza), deci nici &, si nici & nu

satisfac conditiile unui proces stationar in covarianta (covariance—stationary).
Modelul GARCH-in-Mean (GARCH-M)

Teoria financiara sugereaza ca un activ cu un risc perceput ca ridicat, ih medie, va avea
un randament superior. Presupunand ca I, este descompus fintr-o componenta

anticipata de agenti la momentul t — 1 (notata z, ) si 0 componenta neanticipata (notata
&), atunci:
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=t +o.

in plus, teoria sugereaza faptul ca randamentul mediu (4, ) este corelat cu varianta sa

(h).

Modelul ARCH-M, introdus de Engle, Lilien si Robins (1987) este obtinut prin
introducerea in ecuatia randamentelor a variantei sau a deviatiei standard conditionate

(h, sau \/K).

Efectul perceperii unui risc ridicat este cuantificat de coeficientul lui h, din ecuatia
randamentului (®):

m n
L=/p+ Zﬂl,il‘lrt + Zﬁz,ijg’( +oh +¢,.
i-1 -1

Modele ARCH asimetrice

Pe pietele financiare s-a observat ca agentii percep volatilitatea Th mod diferit, functie de
semnul variatiei zilnice a cursului activului financiar respectiv. De exemplu, pentru
actiuni, migcarile in jos ale pietei sunt urmate de o volatilitate mai mare decat miscarile
in sens crescator de aceeasi amplitudine.

Cele mai utilizate modele ARCH care permit analiza raspunsului asimetric la socuri sunt
modelele Treshold ARCH (TARCH) si GARCH Exponential (EGARCH).

Modelul TARCH, introdus in mod independent de Zakoian (1990) si Glosten,
Jaganathan si Runkle (1993), are urmatoarea specificatie pentru ecuatia variantei
(TARCH(p,q)):

p _ q _
h =a,+ Zam L'h, + Zaz,j Ue? +Ael,d, ,,

i=1 j=1
unde d, =1 daca ¢, <0 si d, =0 in caz contrar.

In acest model, vestile bune (&, <0) si vestile rele (¢, >0) au efecte diferite asupra
variantei conditionate — vestile bune au un impact de ¢; in timp ce vestile rele au un
impact de «,+A. Daca A#0, atunci efectul informatiilor asupra volatilitatii este
asimetric.

Modelul EGARCH, propus de Nelson (1991) are urmatoarea specificatie pentru ecuatia
variantei conditionate:

€ €1

Iog(ht):a)+ﬁ’log(ht1)+a%m%+ﬂ\/ﬁ.
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Confirm acestui model, efectul informatiilor este exponential (si nu patratic) iar varianta
prognozata va fi obligatoriu non-negativa. Impactul informatiilor este asimetric daca
A#0.

VIl.2. Estimarea modelelor ARCH in EViews

Se calculeaza, utilizand modele ARCH/GARCH volatilitatea cursului EUR/RON pentru
perioada ianuarie 1999 — mai 2007 pentru o serie cu frecventa zilnica.

Seria evolutiilor zilnice ale cursului de schimb (calculate ca diferenta de logaritmi
naturali, Inx, —Inx, ;) este denumita dl_eur.

Specificarea ecuatiei ARCH: click buton dreapta mouse in fereastra fisierului de lucru,
alegerea optiunii New object/Equation si se selecteaza din meniul Method optiunea
ARCH — Autoregresssive Conditional Heteroskedasticity.

Equation Estimation fg|

Specification | Options

Equation specification
Dependent variable followed by list of regressors including ARMA
and POL terms, OR an explicit equation like Y=c{1)}+c{2)"X.

Estimation settings
Method:| LS - Least Squares (NLS and ARMA) hd

|LS - Least Squares (NLS and ARMA)
Sample: | TS| 5 - Two-Stage Least Squares (TSNLS and ARMA)
GMM - Generalized Method of Moments

Autoreg onditio oskedastic

BINARY - Binary choice {logit, probit, extreme value)

QORDERED - Ordered choice H
C_:EI'-.ISQF{ED - Censored _ortn.lncated data ftobit)
Equation Estimation ['>__<|
Specification |Opﬁor|5
Mean equation
Dependent followed by regressors and ARMA terms OR explicit equation:
ARCH
None v
Variance and distribution specification
Variance regressors:
Model: |EGARCH v
Options:
ARCH Asymmetric order
GARCH Eror distribution: Parameter
|GED with foced parameter | [15 |
Estimation settings
Method: |ﬁF{CH - Aut ive Conditional H ledasticity v|
Sample: |1 2150 |
oK | [ Cancel |
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Optiunile disponibile sunt:
= Mean Equation — specificarea ecuatiei variabilei carei i se calculeaza volatilitatea
(in cazul de fata a ecuatiei evolutiei zilnice a cursului de schimb).
* ARCH-M - daca modelul este ARCH in Mean — adicd daca in ecuatia de
regresie a evolutiei cursului este introdusa si volatilitatea acestuia.
= Variance and distribution specification — specificarea ecuatiei variantei
(volatilitatii) cursului de schimb:
e Model — tipul modelului: GARCH, EGARCH.
e ARCH - termenii ARCH.
e GARCH - termenii GARCH.
e Asymetric order — daca se introduce asimetrie in ecuatia de regresie a
variantei.
e Variance regressors — daca se introduc variabile independente in ecuatia de
regresie a variantei.
e Error distribution — distributia erorilor (in cazul in care se presupune ca
distributia erorilor nu este normala si se doreste corectarea ecuatiei de
varianta pentru ne-normalitatea erorilor).

Conditiile ce trebuie indeplinite de coeficientii unui model GARCH sunt:
= Coeficientii ecuatiei variantei sa fie pozitivi;
= Suma coeficientilor ecuatiei variantei sa fie mai mica decat 1. In caz contrar,
modelul este GARCH integrat (I-GARCH), iar volatilitatea este exploziva.

Modelele EGARCH sunt mai putin restrictive, neavand conditi impuse valorilor
coeficientilor ecuatiei volatilitatii.

Conform estimarilor, pentru cursul EUR/RON modele GARCH estimate au fost GARCH
integrate.

De exemplu, modelul GARCH(1,1) este:

Dependent Variable: DL_EUR

Method: ML - ARCH (Marquardt) - Normal distribution
Sample (adjusted): 2 2148

Included observations: 2147 after adjustments
Convergence achieved after 19 iterations

Variance backcast: ON

GARCH = C(2) + C(3)*RESID(-1)"2 + C(4)*GARCH(-1)

Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.

C 0.000198 8.77E-05 2.260467 0.0238

Variance Equation
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C 2.50E-07 5.08E-08 4.926018 0.0000
RESID(-1)"2 0.138819 0.009128 15.20872 0.0000
GARCH(-1) 0.868095 0.008286 104.7609 0.0000

R-squared -0.001355 Mean dependent var 0.000427
Adjusted R-squared -0.002757  S.D. dependent var 0.006208
S.E. of regression 0.006216  Akaike info criterion -7.718359
Sum squared resid 0.082811 Schwarz criterion -7.707792
Log likelihood 8289.659  Durbin-Watson stat 1.848831

Ca urmare, a fost estimat un model EGARCH(2,1,1) (acesta fiind mai putin restrictiv). Modelul a
acceptat atat coeficient de asimetrie in ecuatia de volatilitate cat si volatilitatea cursului EUR/RON
(masurata prin abaterea medie patratica) in ecuatia de medie.

Ecuatia de regresie a modelului este prezentata mai jos.

Dependent Variable: DL_EUR

Method: ML - ARCH (Marquardt) - Generalized error distribution (GED)

Sample (adjusted): 2 2148

Included observations: 2147 after adjustments
Convergence achieved after 25 iterations

Variance backcast: ON

LOG(GARCH) = C(3) + C(4)*ABS(RESID(-1)/@SQRT(GARCH(-1))) +
C(5)*ABS(RESID(-2)/ @SQRT(GARCH(-2))) + C(6)*RESID(-1)
J@SQRT(GARCH(-1)) + C(7)*LOG(GARCH(-1))

Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.
@SQRT(GARCH) 0.112635 0.039554 2.847620 0.0044
C -0.000457 0.000156  -2.932430 0.0034

Variance Equation

C(3) -0.284286 0.056336  -5.046247 0.0000
C(4) 0.399824 0.049811 8.026844 0.0000
C(5) -0.170567 0.049394  -3.453202 0.0006
C(6) -0.026267 0.013602 -1.931131 0.0535
C(7) 0.989348 0.004282 231.0737 0.0000
GED PARAMETER 1.293394 0.047198 27.40373 0.0000
R-squared 0.002000 Mean dependent var 0.000427
Adjusted R-squared -0.001266 S.D. dependent var 0.006208
S.E. of regression 0.006212  Akaike info criterion -7.788111
Sum squared resid 0.082534  Schwarz criterion -7.766977
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Log likelihood 8368.537  F-statistic 0.612409
Durbin-Watson stat 1.855328  Prob(F-statistic) 0.746122

Coeficientul volatilitatii cursului din ecuatia de medie, fiind pozitiv, aratd ca, atunci cand
volatilitatea creste, RON-ul se depreciaza (cursul EUR/RON creste).

Coeficientul de asimetrie din ecuatia volatilitatii este c(6) este semnificativ din punct de vedere
statistic si arata ca, daca in perioada anterioara cursul a crescut, volatilitatea se reduce.

Conform corelogramei erorilor patratice (prezentata in graficul de mai jos), nu mai exista termeni
ARCH suplimentari.

M Equation: EQ_EGARCH_EUR Workfile: VAR::currencies\ [ |[B]X]

mmm mm[ﬁ'eeze] [Eshmate][Foremst]ﬁ[Resnds]

Correlogram of Standardized Residuals Squared

Date: 10/01/07 Time: 23:31
Sample: 2 2148
Included observations: 2147

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

| 1 0.014 0.014 04458 0.504
| 2 0.021 0.021 1.3741 0503
I ! 3 0.041 0.041 5.0652 0.167
I [ 4 -0.020 -0.022 59344 0204
I Il 5 0.005 0.004 59976 0.306
I [ 6 -0.013 -0.014 6.3686 0.383
I [ 7 -0.018 -0.017 71023 0.418
I [ 8 -0.013 -0.013 74781 0486
| I 9 0.012 0.015 7.8061 0.554
I

I
I
I
[
I
[
[
[
I
| [ 10 -0.018 -0.017 85051 0.580

Pe baza ecuatie de volatilitate estimate, se genereaza seria istorica de volatilitate
conditionata. Volatilitatea poate fi masurata prin varianta sau abatere medie patratica
(radicalul variantei).

Seria de volatilitate se reprezintda grafic cu ajutorul optiunii View/GARCH
Graph/Conditional Standard Deviation sau Conditional Variance accesata din fereastra
ecuatiei de regresie.
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B Fquation: EQ_EGARCH_EUR Workfile: VAR::currencies\ |Z||E|E|

Freeze | |Estimate || Forecast||Stats || Resids
Representations ~
ESﬁmaﬁ‘?” O“m“t_ rdt) - Generalized error distribution (GED)

Actual Fitted,Residual »

Conditional Standard Deviation
Gradients and Derivatives
Covariance Matrix £ iterations
;"e_';ﬁ‘jﬂ”:m " FABS(RESID(-1)@SQRT(GARCH(-1)) +

Fedual Tes SQRT(GARCH(-2))) + C(6)'RESID(-1)
Label C(TLOG{GARCH(-1))
Coefficient  Std. Error  z-Statistic Prob.
@SQRT(GARCH)  0.112635  0.039554  2.847620  0.0044
c -0.000457 0000156 -2.932430  0.0034
Variance Equation
C(3 -0.284286  0.056336 -5.046247  0.0000 =~

Volatilitatea (masurata prin abaterea medie patratica) a cursului EUR/RON este
prezentata in graficul de mai jos.
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Capitolul VIII. Modele cu vectori autoregresivi (VAR)

VIII.1. Definitie gi utilizare

Un model VAR (Vector Autoregression) permite tratarea simetrica a tuturor variabilelor
din model, in sensul ca nu presupune implicit exogeneitatea unei anumite variabile (cum
se intdmpla Tn cazul OLS sau in cazul analizei functiei transfer). VAR-ul este de dorit a fi
utilizat atunci cand nu stim sigur ca o anumita variabila este exogena.

In cazul unui model VAR cu doud variabile vom permite ca evolutia variabilei x sa fie
influentata de valori anterioare (lag-uri) ale lui x, precum si de valori curente si anterioare
ale lui y. De asemenea, vom presupune ca y este influentat de lag-uri ale sale, precum
si de valori curente sau anterioare ale lui x.

Prin urmare, fie sistemul bivariat simplu (forma structurald a sistemului sau forma
primitiva):

X =ay; +a,X HaY HauY téy
Yi = Ay + 85 Y T 8X T3 X 4 + 64

unde se presupune ca atat x, cat si y sunt variabile stationare, iar &, si &, sunt

zt
zgomote albe si necorelate (conditii esentiale pentru scrierea corectd a unui VAR 1in
general).

Cele doua ecuatii de mai sus constituie un sistem VAR de ordinul intai, din moment ce
lungimea lag-ului este de o perioada. Avand in vedere modalitatea de scriere a
sistemului, acesta incorporeaza feedback — se permite influentarea reciproca intre x si y.
De exemplu, a,; cuantifica impactul contemporan (direct) din partea unei modificari

unitare a lui y, asupra lui X,. Mai mult, daca a,,este diferit de zero, atunci ¢, are

impact contemporan indirect asupra lui Yy,; daca a;este diferit de zero, atunci ¢, are

yt
impact contemporan indirect asupra lui X, .

Ecuatiile anterioare nu sunt in forma redusa avand in vedere ca este permis impactul
contemporan al unei variabile asupra altei variabile (forma redusa este necesara pentru

implementarea practica a unui asemenea sistem). Folosind matrici sistemul poate fi
rescris astfel:

{ 1 - a13:||:xt :| _ |:a11j| + |:8.12 ay, :||:Xt—l:| + {gxt}
—a,3 1 Yi ay ay Ay || Yia Ex
sau.
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B-z, =T, +I}-z_, +¢&, unde:

1 -a X

—ay 1 Y
r = |:a11} r= |:a12 a14} c _|:gxt:|

0~ U N v et T

ay dy Ay Ean

Multiplicarea cu B™ permite obtinerea formei standard a VAR:
i =A+A -7 +e
Noul sistem se scrie astfel:

Xp =8y tay X T, +6
Yi =@y tayuXi +aynYi €y

si se numeste VAR in forma standard.

Foarte important de retinut este aspectul conform caruia eroarea € este o combinatie a
erorilor & avand in vedere ca e, = B7¢,.

Fiindca atat ¢, si ¢, sunt zgomote albe, rezulta ca e, si e, au medie nula, varianta

constanta si nu sunt corelate serial luate individual. In consecinta, acestea sunt procese
stationare, insa trebuie notat ca pot fi corelate serial intre ele (in general, covarianta lor
este diferita de zero). Socurile sunt necorelate doar daca nu exista impact contemporan
intre variabilele sistemului.

VIIl.2. Construirea unui model VAR

Sa pornim prin alcatuirea unui model VAR folosind programul econometric Eviews.
Variabilele care se includ in model au la baza teoria economica (desi VAR-ul permite
includerea de variabile fard o anumita legatura a priori). in acest scop vom folosi doua
serii (pentru inceput): CORE3 ca masura a inflatiei de baza si cursul de schimb
EUR/RON. Prin selectarea simultana a celor doua serii si click buton dreapta mouse in
interiorul paginii de lucru, selectarea optiunii Open as VAR, se obtine fereastra din
dreapta (mai jos).
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View |Pmc |OhJect| Print ‘ Save |Deta||s+,.ff | Showy |Fetch ‘ Store |De|ete |Genr |Sa mple |

RFange: 1990MO01 2008012 -~ 225 obs
Sample: 1990M01 2008M12  -- 228 obs Basics lCUiﬂtEgra{iUn} VECD Restr\d\uns}

VAR Specification g|

WAR Type Endogenous Variables

as GroLp
as Equation...
a

cored eurron

(" “ector Error Correction

as Multiple series

Lag Intervals for Endogenous:

Update from CE... [12

Store o DB...
Cbiject copy ... Estimation Sample Exogenous Variables

1990m071 2008m12 c

Rename...
Celete

Ok Cancel

Celelalte optiuni disponibile sunt:
» As Group — permite vizualizarea seriilor in cadrul unui grup
» As Equation — permite deschiderea seriilor direct intr-o noua ecuatie
» As multiple series — permite deschiderea individuala a celor doua serii

VAR-ul nou creat poarta denumirea de Untitled. Pentru schimbarea acesteia se
foloseste butonul Name.

Asa cum am precizat anterior, variabilele din componenta modelului VAR trebuie sa fie
stationare. Eventualele teste de stationaritate vor confirma caracterul nestationar al
ambelor serii. Prin urmare, este necesara transformarea acestora in serii stationare prin
logaritmare si prin aplicarea operatorului de prima diferenta. Acest lucru se obtine in
Eviews scriind formula dlog(...).

Existd o dezbatere intensa in literatura daca VAR-ul poate fi alcatuit din variabile
nestationare. Sims, unul din parintii VAR, recomanda o astfel de strategie pentru ca ea
ar surprinde legaturile dintre variabile si nu estimarea parametrilor. Tot el spune ca
diferentierea duce la pierderea de informatie, cum ar fi cea existentd intre serii
cointegrate. Prin urmare, daca scopul este estimarea unui model VEC (Vector Error
Correction), este permisa utilizarea de serii nestationare. Altfel, variabilele trebuie
diferentiate. Mai mult, daca se urmaregte estimarea unui model structural, diferentierea
seriilor devine obligatorie.
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VIII.3. Alegerea numarului de lag-uri pentru un model VAR

Dupa crearea modelului VAR urmeaza etapa stabilirii numarului de lag-uri (rareori se
intampla ca optiunea implicita sa fie cea corectd). in acest scop se alege din meniul

View/Lag structure/Lag Length Criteria.

In fereastra urmétoare se introduce numarul de lag-uri care este, de reguld, 36 pentru
date lunare, 12 pentru date trimestriale, etc. Noi vom folosi 12 lag-uri chiar daca avem
date lunare fiindca esantionul nu este unul foarte mare. Se poate verifica suficienta

acestui numar pana la numarul maxim de lag-uri permis.

B Var: VAR_2VARAIBILE Workfile: INFLATION\ase
§ Proc | Object| Print | Narme | Freeze | Estimate | Stats |Impu [ |Resids |

Representatons | Vector Autoregression Estimates
Estimation Qutput

. it ates
Residuals 4 5
EndogenioLs Table 3 2008M08
Endogenaous Graph after adJUStmentS

atictins in 11

Lag Structure AR Roots Table
Residual Tests *| AR Roots Graph
Cointegration Test.,,

Granger Causality/Block Exogeneity Tests
Impulse Response... Lag Exclusion Tests
Wariance Decompositon... Lag Length Criteria. ..

Label

SN _0.600435  -0.003772
(0.07939)  (0.00766)
[-756343]  [-0.49240]

Lag Specification

Lags to include:

o]

X

Cancel |

Rezultatul obtinut este prezentat mai jos si, dupa cum se poate observa, toate criteriile

aleg un singur lag.

Celelalte optiuni disponibile sunt:

» AR Roots Table — permite vizualizarea Tnh cadrul unui tabel a inversului

radacinilor polinomului AR caracteristic.

» AR Roots Graph - permite vizualizarea grafica a

polinomului AR caracteristic.

inversului radacinilor

» Pairwise Granger Causality Tests — permite realizarea de teste tip Granger,
precum si testarea daca o anumita variabila poate fi tratatd ca exogena sau

endogena.

» Lag Exclusion Tests — realizeaza teste de excludere a fiecarui lag din cadrul

modelului VAR.
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%2 Eviews - [Var: VAR_2VARIABILE Woaorkfile: INFLATION\ase]

] Fle Edt oObject View Proc Quick Options Window Help
Wiy |Pr|:u: |Object| Print|Name |Freeze | Estimate |Stat9 |Impulse |Resids |

YWAR Lag Order Selection Criteria

Endogenous variables: DLOG{CORES) DLOG{ELURRCOM)
Exogenous variables: C

Date: 10/05/08 Time: 19:48

Sample: 1990M01 2008M12

Included observations: 91

Lag Logl LR FFE AlC sC HQ

0 570.5402 R 1.28e-08 -12.49539 -12.44021 -12.47313
1 656 4573 166 1694 * 2 12e-09% 4429577 -14.13021%  -14 228087
2 657 4262 1.831343 2.27e-08 -14 22915 -13.95323 =14 11783
3 BG1.9221 8.300099 2. 24e-08 =14 24005 -13.85376 -14.08420
4 GE4. 1446 4005362 2.33e-09 -14.20098 -13.70433 -14.00081
5 BE5.3848 2180832 2.48e-09 -14.14033 -13.53331 -13.88543
B 669 6075 7238923 2.47e-09 -14.14522 -13.42783 -13.85580
7 6729798 5632794 2.51e-08 =14 13142 -13.30367 -13.79748
3 B73.7891 1.316215 2.70e-09 -14.06130 -13.12318 -13.68282
9 B77. 7103 5204979 2.72e-09 -14.05957 -13.01108 -13.63657
10 BE0.B005 4 448392 2.80e-09 -14.03517 -12.87632 -13.56765
1N 552.1405 2301553 2.97e-08 -13. 98111 1271188 -13 46806
12 652 6968 08058954 3.23e-08 -13.90542 -12.52583 -13 34884

* indicates lag order selected by the criterion

LR sequential modified LR test statistic {each test at 5% level)
FPE: Final prediction error

AlC: Akailke information criterion

SC: Schwiarz information criterion

HQ: Hannan-Cuinn information criterion

Lungimea lag-urilor intr-un model VAR este importanta pentru ca trebuie sa surprinda
dinamica sistemului fara sa consume prea multe grade de libertate. Gradele de libertate
scad rapid prin luarea in considerare a multor lag-uri. De asemenea, daca sunt prea
putine lag-uri, modelul nu este specificat corect, iar daca sunt prea multe, se pierd grade
de libertate. Prin urmare, testarea se face prin utilizarea celui mai mare numar de lag-uri
ce este si plauzibil sau ce este permis de esantionul studiat.

Testul de excludere a lag-urilor poate fi utilizat pentru a verifica rezultatul testului de
selectie a numarului de lag-uri sau pentru a stabili un alt numar de lag-uri, daca
rezultatul testului privind lungimea lag-urilor nu a fost relevant.

O alta modalitate de stabilire a numarului de lag-uri este studierea indicatorului R patrat
ajustat al fiecarei ecuatii. Daca prin marirea lag-urilor se imbunatateste R patrat ajustat,
lag-urile respective aduc informatie suplimentara.
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VIIl.4. Stabilitatea si stationaritatea unui model VAR

Stabilitatea in cadrul unei ecuatii de ordinul intdi impune o valoare sub-unitara
coeficientului primului lag. Prin analogie, in cazul unui model VAR este necesar ca
expansiunea lui A la puterea n sa tinda spre zero.

Testul se realizeaza prin View/Lag structure/AR Roots Table.

B Var: VAR_2VARIABILE Workfile: INFLATION\ase

§|Pr0c|0bject| F'rint|Name|Fre@ Estimate | Stats | Impulse |Resids

Representations

pr Autoregression Estimates
Estimation Cutput
Residuals 4 8ates
Endogenous Table 4 2008M08

after adjustments
atictire in [ 1

Endogenous Graph

Lag a
Residual Tests 4
Cointegration Test...

AR, Roots Graph

Granger Causality/Block Exogeneity Tests
Lag Exclusion Tests
Lag Length Criteria...

ImpLise Response..
Yariance Decompositon. ..

View|Proc | Object| Print|Name |Freezs | Estimate | Stats | Impulse |Resi

VAR Stability Condition Check

Label

n Ra87 127N

Roots of Characteristic Polynomial

Endogenous variables: DLOG{CORES) DLOG(EL ..
Exogenous variables: C

Lag specification: 11

Date: 10/05/08 Time: 22:18

Root Wodulus
0.893506 0.803506
0.2936492 0.283692

Mo root lies outside the unit circle.
VAR satisfies the stability condition.

In cazul modelului nostru ambele radacini sunt subunitare, ceea ce inseamna ca
modelul este stabil si putem studia functii de raspuns la soc, etc.

VIIL5. Stabilitatea si stationaritatea unui model VAR

Ca si in cazul regresiei OLS, etapa de testare a reziduurilor ecuatiilor este foarte
importanta pentru ca trebuie respectate aceleasi ipoteze. Nerespectarea lor
poate duce la concluzii gresite privind, de exemplu, eroarea standard si
concluziile formulate pot fi, in realitate, false.

Testele reziduurilor se realizeaza prin View/Residual Tests

98



B8 Var: VAR_2VARIABILE Workfile: ASE\ase

Proc |Object| Printha me |Fre@ Estimate | Stats | Impulse |Resids
Representations or Autoregression Estimates
Estimation Quiput PS
i Mates
Residuals 7
Endogenous Table 3 2008MO8
Endogenous Graph after adjustmeﬂtS
atistics in [ ]
Lag Structure
; C 15,
Portmanteau Autocorrelation Test.,.
Autocorrelation LM Test...
Impulse Response.... . Normality Test..
Variance Decomposigon.. White Heteroskedasticity (Mo Cross Terms)
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si optiunile sunt:

> Correlograms: afiseaza corelograma autocorelatiilor pe esantion pentru
reziduurile estimate prin VAR si pentru numarul de lag-uri specificat.
Afigarea corelogramei este disponibila in trei modalitati (mai jos este
prezentatd reprezentarea graficd). Liniile punctate sunt obtinute prin

inmultirea erorii standard cu doi.
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» Portmanteau: calculeaza testul multivariat Box-Pierce/Ljung-Box Q-statistics
pentru corelatie seriala pana la un anumit lag specificat. Ipoteza nula este de
lipsa a autocorelatiei pana la lag-ul specificat. Testul de mai jos respinge ipoteza
nula, deci erorile ecuatiilor din VAR sunt corelate serial.

VAR Residual Portmanteau Tests for Autocorrelations
HO: no residual autocorrelations up to lag h

Date: 10/01/08 Time: 10:08

Sample: 1990M01 2008M12

Included observations: 102

Lags Q-Stat Prob. Adj Q-Stat Prob. df
7.618884 NA* 7.694319 NA* NA*
20.25355 0.0004 20.58168 0.0004 4

*The test is valid only for lags larger than the VAR lag order.

df is degrees of freedom for (approximate) chi-square distribution

> Testul de autocorelatie LM : este vorba de testul multivariat LM pentru corelatie
serialda pana la un anumit lag. Din nou, se concluzioneaza ca exista autocorelatie
la ambele lag-uri si modelul trebuie re-specificat.

VAR Residual Serial Correlation LM Tests
HO: no serial correlation at lag order h
Date: 10/01/08 Time: 10:11

Sample: 1990M01 2008M12

Included observations: 102

Lags LM-Stat Prob
15.33917 0.0040
14.17839 0.0067

Probs from chi-square with 4 df.

» Testul de normalitate: extensia multivariata a testului Jarque-Bera in care se
compara momentele de ordinul 3 si 4 cu cele ale distributiei normale. Din motive
de simplificare, de regula se alege ordonarea Cholesky (pentru care conteaza
ordonarea variabilelor din VAR). Probabilitatea de acceptare a ipotezei nule este
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0, deci reziduurile nu sunt normal distribuite, ceea ce reprezinta o incalcare a
ipotezelor modelului VAR.

VAR Residual Normality Tests
Orthogonalization: Cholesky (Lutkepohl)
HO: residuals are multivariate normal
Sample: 1990M01 2008M12

Included observations: 102

Component Skewness Chi-sq df Prob.
0.782269 10.40306 1 0.0013
2 0.503019 4.301483 1 0.0381
Joint 14.70454 2 0.0006
Component Kurtosis Chi-sq df Prob.
5.968347 37.44712 1 0.0000
2 3.358338 0.545727 1 0.4601
Joint 37.99284 2 0.0000
Component Jarque-Bera df Prob.
47.85017 2 0.0000
2 4.847210 2 0.0886
Joint 52.69738 4 0.0000

» Testul White de heteroskedasticitate: reziduurile prezinta heteroskedasticitate.

VAR Residual Heteroskedasticity Tests: No Cross Terms (only levels and squares)
Sample: 1990M01 2008M12

Included observations: 102

Joint test:
Chi-sq df Prob.
51.31746 12 0.0000
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Individual components:

Dependent R-squared F(4,97) Prob. Chi-sq(4) Prob.
resl*resl 0.365124 13.94641 0.0000 37.24260  0.0000
res2*res2 0.052785 1.351357 0.2566 5.384028 0.2501
res2*resl 0.061429 1.587142 0.1839 6.265727  0.1802

VIII.6. Functii de impuls-raspuns

Modelul VAR poate fi scris ca un vector de medii mobile (VMA) si permite studierea
impactului unui soc asupra evolutiei variabilei dependente. In meniul View se alege
Impulse response.

Formatul de afigare poate fi grafic sau tabel, iar benzile de incredere pot fi obtinute prin
proceduri analitice sau estimare Monte Carlo. Numarul de perioade pentru care se
doreste raspunsul la soc este de circa 16 pentru date trimestriale si circa 36 pentru date
lunare.

Definitia impulsurilor conteazad mult deoarece:
» 1n cazul descompunerii Cholesky conteaza ordonarea variabilelor daca acestea
sunt corelate intre ele;
» in cazul descompunerii generalizate nu conteaza ordonarea variabilelor;
» in cazul descompunerii structurale, aceasta poate fi utilizata doar daca a fost
specificat anterior un model structural cu restrictiile necesare.
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Impulse Responses
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Vizualizarea grafica este prezentata mai jos si se poate identifica atat un raspuns al
inflatiei la cursul de schimb, cat si invers. Aceste rezultate trebuie privite cu rezerve
avand in vedere rezultatele testelor, precum si fiindca benzile din graficul care prezinta
raspunsul inflatiei includ si zero, deci raspunsul s-ar putea sa nu fie semnificativ.

Response to Cholesky One S.D. Innovations + 2 S.E.

Response of DLOG(CORE3) to DLOG(CORE3)

Response of DLOG(EURRON) to DLOG(CORE3)
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024
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VIII.7. Descompunerea variantei

Procedura este similaré cu cea de obtinere a functilor de impuls-raspuns.
Descompunere variantei indica in ce masura o anumita variabila poate explica evolutia
variantei altei variabile. De exemplu, varianta cursului de schimb explica sub 10% din
varianta ratei inflatiei.

Variance Decomposition

Percent DLOG(CORE3) variance due to DLOG(CORE3) Percent DLOG(CORE3) variance due to DLOG(EURRON)
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Capitolul IX. Modele Value at Risk (VaR)

IX.1. Masura VaR

Valoarea la risc (VaR) este o incercare de a reprezenta printr-un singur numar riscul
total dintr-un portofoliu de active financiare. Aceasta masura a fost introdusa de catre J.
P. Morgan in 1994 si in prezent este folositd pe scara larga atat de catre institutiile
financiare cét si in trezoreriile corporatiilor si in fondurile de investiti. De asemenea, si
Comitetul de Supraveghere Bancara al Bancii Reglementelor Internationale o foloseste
pentru calculul cerintelor de capital pentru banci.

VaR-ul reprezinta pierderea estimata a unui portofoliu fix de instrumente financiare pe
un orizont fix de timp iar utilizarea acestui indicator implica alegerea arbitrara a doi
parametri: perioada de detinere a instrumentelor financiare (orizontul de timp) si nivelul
de relevanta. Conform Acordului de la Basel privind Adecvarea Capitalului, orizontul de
timp este de doua saptamani (10 zile), iar nivelul de relevanta este de 1 la suta.

In practica sunt utilizate mai multe metode de calcul al VaR, cele mai cunoscute fiind
metoda analitica, metoda istorica si simularea Monte Carlo. Alegerea metodei de calcul
depinde de:

» instrumentele financiare asupra carora poate fi aplicata;

= acuratetea masurilor de risc, inclusiv ipotezele statistice pe care se bazeaza;

= cerintele de implementare (modelele de evaluare a riscului, descompunerea

riscului, cerintele de date);
=  gistemele informatice necesare;
= usurinta de comunicare a rezultatelor catre utilizatori.

IX.2. VaR analitic

Ipoteza pe care se bazeaza aceasta metoda este ca randamentele activelor din
portofoliu (R) pe orizontul de detinere (h) sunt normal distribuite, avand media x si

deviatia standard o: R ~ N(,u,a).

Daca valoarea prezenta a portofoliului este S, VaR-ul pentru orizontul de h zile, cu
nivelul de relevanta 100(1— « )% este:

VaR, , =-X,S,
unde X, este cea mai mica percentila o a distributiei N(,u,a).

(x, — )

o

Folosind transformarea normala, putem scrie Z, = , de unde rezulta:

X,=2,0+u,
unde Z, este cea mai mica percentila « a distributiei normale standard.
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Din cele doua relatii de mai sus rezulta:
VaR = —(Z o+ u)S .

Metoda analitica una din cele mai simple si usor de implementat metodologii de calcul al
VaR, ea bazandu-se pe estimari ale parametrilor pe baza datelor istorice (volatilitate,
coeficienti de corelatie, randamente medii ale activelor).

Principalul dezavantaj al acestei metode este ipoteza statistica pe care se bazeaza —
evolutia pretului activelor financiare are o distributie normala, ipoteza care rar este
indeplinita in practica. Alte dezavantaje ale acestei metode rezulta din faptul ca multe
senzitivitati (volatilitati, coeficienti de corelatie) sunt variabile in timp, iar aceasta
variabilitate are un impact semnificativ asupra masurilor de risc in special in cazul
portofoliilor care contin optiuni. De asemenea, metoda analitica nu este recomandata in
cazul portofoliilor care contin payoff-uri discontinue (de exemplu optiuni cu bariere).

IX.3. VaR calculat pe baza simularii Monte Carlo

Simularea Monte Carlo presupune specificarea proceselor aleatoare pentru factorii de
risc ai portofoliului, a modului in care acestia afecteaza portofoliul si simularea unui
numar mare de evolutie a acestor factori si implicit de valori finale ale portofoliului pe
baza acestor ipoteze. Fiecare simulare conduce la un posibil profit/pierdere. Daca este
simulat un numar suficient de mare de valori posibile ale profitului/pierderii, atunci se
poate construi densitatea de probabilitate pentru profitul/pierderea posibila si se poate
genera VaR-ul pe baza celei mai mici percentile a distributiei.

Metodologie analizei Monte Carlo pentru pretul unei actiuni, S, este prezentata dupa

cum urmeaza. Presupunand ca S urmeaza o miscare Browniana geometrica, atunci:

d?szydt+odw,

unde :
M este randamentul asteptat pe unitatea de timp,
o este volatilitatea cursului spot al actiunii,
1
dwW este un proces Wiener, care poate fi scris dW = go(dt)i, unde ¢ este o variabila

aleatoare si are o distributie normala standard. Substituind pentru dW se obtine:

d?S = pdt + G¢(dt)% :

Randamentul instantaneu al pretului actiunii, d?S evolueaza functie de trend, ydtsi de

termenul aleatoriu ¢ . In practica, in general se foloseste modelul in timp discret. Astfel,

daca At reprezinta frecventa de timp la care se masoara randamentul pretului actiunii,
atunci,
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A?S: At + opAL,

A
unde AS reprezintd modificarea pretului actiunii in intervalul de timp At, iar ?S
reprezintd randamentul actiunii in timp discret.

Randamentul actiunii este considerat a avea o distributie normala, cu media pAt si
deviatia standard o+ At .

Presupunéand ca dorim simularea evolutiei pretului actiunii pentru o perioada de lungime
: T I
T, atunci divizam T intr-un numar mare, N, de sub-perioade, At (At :W)' Consideram

o valoare initiald a lui S, S(0), se extrage o valoare aleatoare pentru ¢ si se determina

valoarea actiunii pentru prima sub-perioada. Acest proces se repeta pentru toate sub-
perioadele At. Acest proces se reia pentru a genera un numar suficient de mare de
traiectorii ale cursului actiunii. Cu cat numarul de simulari ale traiectoriei pretului actiunii
este mai mare, cu atat distributia simulata a cursului actiunii la momentul T se apropie
de distributia reala a pretului la finalul orizontului avut in vedere.

VaR-ul estimat al cursului actiunii se determina pe baza distributiei pretului actiunii la
momentul T, S(T).

Principalele avantaje ale simularii Monte Carlo sunt:
= poate fi capturata o varietate mare de comportamente ale pietei,
= poate aborda eficient payoff-urile neliniare sau dependente de traiectoria
cursului,
= poate captura riscul inclus in scenarii care nu presupun modificari extreme ale
pietei,
* poate, de asemenea, furniza informatii despre impactul scenariilor extreme.

Principalul dezavantaj al acestei metodologii de calcul al VaR consta in necesitatea
ridicata de putere de calcul.

IX.4. VaR istoric

Aceasta metodologie se bazeaza pe ipoteza ca informatiile incluse in preturile din
trecutul apropiat sunt suficiente pentru cuantificarea riscului din viitorul apropiat.

Modelul de baza pentru calculul VaR prin simulare istorica consta in calculul unei serii
ipotetice de profit si pierdere (P/L) sau randamente pentru portofoliul curent, pentru o
perioada istorica specifica. Aceste randamente sunt masurate pe un interval standard de
timp (de exemplu o zi) pe un set suficient de mare de observatii istorice. Presupunand
ca portofoliul este format din n active, si pentru fiecare activ i, randamentul este calculat
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pentru fiecare interval T. Daca r,, este randamentul activului i pentru sub-perioada t, si
A este suma investita in activul i, atunci P/L-ul simulat pentru portofoliul curent in sub-

perioada t este:

(PIL) = Ar,

Calculand P/L pentru toti t, se obtine P/L-ul ipotetic pentru portofoliul curent pentru tot
esantionul. VaR-ul este estimat pe baza distributiei seriei P/L.

A

Alte metodologii pentru calculul VaR istoric pondereaza valorile P/L folosite in
construirea distributiei seriei P/L.

Astfel, Boudoukh, 1998, considera ca informatiile noi au un continut informational,
referitor la riscurile viitoare, mai mare decat informatile vechi, si, ca urmare, este
justificata ponderarea valorilor P/L functie de varsta astfel incat informatiile mai noi sa
aiba o pondere mai mare.

In cazul in care volatilitatea activelor este variabila, datele pot fi ponderate functie de
volatilitatea contemporana estimata (Hull si White, 1998). Astfel, presupunand ca se
doreste estimarea VaR pentru ziua T, considerand r,, randamentul istoric al activului i in

ziuat, o, volatilitatea prognozata in ziua t - 1 a randamentului activului i pentru ziua t gi
0,7 cea mai recenta prognoza a volatilitatii activului i, randamentele efective r,, sunt
inlocuite cu randamentele ajustate functie de volatilitate, rift :

« O

_ T
=— e
O,

Fit

it

Principalele avantaje ale simularii istorice sunt:

= Aceasta metodologie este intuitiva si simpla din punct de vedere conceptual, ca
urmare fiind simplu de comunicat catre management.

= Permit simularea evenimentelor istorice extreme.

= Sunt usor de implementat pentru orice tip de pozitii, inclusiv contracte derivate.

= Datele necesare sunt usor de procurat.

= Deoarece nu sunt dependente de ipoteze referitoare la parametrii de evolutie a
pietelor, aceasta metodologie se poate acomoda distributiilor leptokurtotice, celor
cu asimetrie si altor distributii non-normale.

» Simularea istorica poate fi modificatd in sensul acordarii unei influente mai mari
anumitor observatii (in functie de anotimp, vechime, volatilitate).

Principala deficientad a simularii istorice este legata de faptul ca rezultatele sunt complet
dependente de setul de date folosit:
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= Daca in perioada folositd pentru calcul VaR pietele au fost neobignuit de calme
(sau de volatile) si conditile s-au schimbat intre timp, simularea istorica va
produce estimari ale VaR care sunt prea mici (mari) pentru riscurile actuale.

» Simularea istorica prezinta dificultati in luarea in considerare a modificarilor in
evolutia pietelor intervenite in perioada luata in considerare.

= Masurile VaR obtinute prin simulare istorica nu capteaza riscul asociat producerii
unor evenimente plauzibile in viitor dar care nu s-au intamplat in trecut.

IX.5. Utilizarea modelelor de volatilitate in calculul VaR

X.5.1. Calculul VaR utilizand EWMA

Modelul EWMA (Exponentially Weighted Moving Average) pentru estimarea volatilitatii a
fost propus de catre RiskMetrics in anul 1996. Conform acestei abordari, volatilitatea
curentd, o, , depinde (este o media ponderatd a) de randamentul anterior si de

volatilitatea anterioara:

6t2 = (1_ /1) r’il + 2’634

unde

A reprezinta o constanta de ponderare,

I,_, 0 —randamentul in perioada anterioara.

Parametrul A arata persistenta volatilitatii activului financiar, cu cat acesta este mai
mare cu atat un soc aparut la un moment dat in piatd este mai persistent. Parametrul
1- A arata rapiditatea cu care volatilitatea activului raspunde la un soc indiferent de
directie, cu cat acest parametru este mai mare, cu atat reactia volatilitatii la soc este mai
mare. RiskMetrics utilizeaza o valoare a A pentru date zilnice de 0,94.

Volatilitatea calculata prin modele EWMA poate fi incorporata in modele VaR in
urmatoarele moduri:
= Simulare istoricd cu ponderarea datelor functie de volatilitate. Randamentele
istorice sunt standardizate pe baza volatilitatii conditionate.
= Simulare Monte Carlo utilizand EWMA. Randamentele pot fi simulate
considerand ca urmeaza o distributie normala, dar matricea de covarianta este
creata utilizand EWMA.
= VaR analitic utilizand EWMA.

in generarea matricei de covarianta este folosita o ecuatie analoga ecuatiei variantei:
Ot = (1_ ﬂ“)rl,t—er,t—l + A0y 1,

unde:
0y, reprezintd covarianta dintre activele 1 si 2,

.1 S I, reprezinta randamentele celor doua active in perioada anterioara.
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Odata ce matricea de covarianta a fost definita, aceasta poate fi folosita pentru calculul
VaR utilizand fie metoda analitica (indicata pentru portofolii simple), fie simularea Monte
Carlo (pentru portofolii ce includ optiuni).

In simularea analitica, VaR-ul pentru h zile, cu nivelul de relevantd o este:

VaR,, =Z,Po

unde:

Z , este valoarea critica a distributiei normale standard pentru « nivel de relevanta,

P — valoarea curenta a portofoliului,
o — deviatia standard prognozata pentru un orizont de h zile.

Deviatia standard este calculata pe baza unei matrice de covarianta a randamentelor
pentru h zile:
= reprezentata la nivel de active:
o =+WVw
unde:
W= (Wl,Wz,...Wn) reprezinta ponderile activelor in portofoliu,
V reprezinta prognoza, pe un orizont de h zile, a matricei de covarianta pentru
randamentele activelor incluse in portofoliul.
= reprezentata la nivel de factor de risc:
o =pVp
unde:
p= (ﬁ’l,ﬂz,...ﬂn) reprezinta factorii de senzitivitate ai portofoliului,
V reprezinta prognoza, pe un orizont de h zile, a matricei de covarianta pentru
randamentele factorilor de risc.

In cazul portofoliilor simple, prognoza matricei de covarianta pe un orizont de h zile se
obtine aplicand regula \/f multiplicdnd matricea de covarianta pentru un orizont de o zi
cu vh . Dar aceasta metodologie va conduce la rezultate incorecte in cazul portofoliilor

care au incluse si optiuni, in acest caz fiind indicata utilizarea unei matrice de covarianta
pentru orizontul h.

[X.5.2. Calculul VaR utilizand modele GARCH

Aceste modele permit calculul VaR prin luarea In considerare a impactului asupra
volatilitatii viitoare a evenimetelor recente. De asemenea, cele doua serii (randamente gi
volatilitatea) fiind serii stationare, aceste modele permit prognoza volatilitatii pentru
fiecare sub-perioada (zi) a orizontului avut in vedere pentru calculul VaR. De exemplu,
pentru a obtine o prognoza a volatilitatii pentru urmatoarele 10 zile, se insumeaza cele

. s 250 . C s N
10 variante, se multiplica cu E si se extrage radacina patrata.
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Includerea modelelor GARCH in calculul VaR, ca si in cazul modelelor EWMA, poate fi
realizata prin:
* VaR analitic, similar ca in cazul EWMA, prin utilizarea unei matrice de covarianta
bazata pe modele GARCH.
= Simulare istorica in care datele sunt ponderate functie de volatilitate — datele
sunt standardizate functie de volatilitatea lor estimata prin modele GARCH.
= Simulare Monte Carlo. Evolutia randamentelor poate fi simulata pe baza unei
matrice de covarianta calculate pe bazad de modele GARCH, ceea ce permite
atat simularea evolutiei volatilitati cat si simularea evolutiei randamentelor
activelor — ceea ce reprezinta un avantaj in cazul in care portofoliul contine gi
optiuni.

Pentru calculul matricei de covanrianta, coeficientul de corelatie poate fi considerat
constant si calculata covarianta functie de coeficientii de corelatie si variante:

Oijt+1 = PijOi 110 j t+11

unde:

0111 Teprezinta covarianta dintre cele doua active i sij,

P — coeficientul de corelatie dintre cele doua active,

0,1 $I 0., reprezinta variantele celor doua active.

in practica a fost sugerata chiar utilizarea modelelor GARCH pentru modelarea directa
P/L-ului portofoliului si calculul VaR functie de volatilitatea conditionatd a acestuia, in
acest fel evitdndu-se calculul matricelor de covarianta.

IX.6.Calculul VaR pentru un portofoliu de actiuni

Considerand un portofoliu format din patru actiuni — Antibiotice lasi (ATB), Impact
Bucuresti (IMP), Turbomecanica (TBM) si Banca Transilvania (TLV) avand ponderi
egale, se calculeaza VaR-ul portofoliului pe baza metodologiilor descrise in Capitolul
VIII. Calculul VaR va fi realizat pe date zilnice, perioada analizata fiind ianuarie 1999 —
mai 2007.

Masurile VaR calculate sunt: VaR analitic, VaR istoric, VaR prin maparea pozitiilor pe
baza modelului CAPM, VaR pe baza de volatilitate EWMA si VaR pe baza de volatilitate
estimata prin modele GARCH.

Conform testului ADF, seriile randamentelor celor patru actiuni, indicelui BET si
portofoliului sunt stationare, iar conform testului Jarque Berra seriile randamentelor nu
au o distributie normala (ci leptokurtotica).
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Testul de stationaritate ADF

t-statistic Probabilitate asociata

ATB -45.0283 0.0001
IMP -27.9898 0.0000
TBM -45.7567 0.0001
TLV -31.7558 0.0000
BET -36.4676 0.0000
Portofoliu -11.4080 0.0000

Valorile critice asociate testului ADF

Nivel de relevanta t-statistic

1% -3.43330
5% -2.86273
10% -2.56745
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ATB

Testul Jarque-Berra

IMP

1400 1200
Series: DLN ATB Series: DLN_IMP
Sample 1 2100
1200+ gg?epr‘:aﬁozn];ogogo 1000- Observations 2090
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Cele patru momente ale distributiilor sunt prezenetate in tabelul de mai jos. Ca urmare,
masurile VaR bazate pe ipoteza distributiei normale a seriilor pot subestima riscul.

Momentele distributiilor seriilor de randamente

Medie Deviatie Asimetrie Kurtotica
standard

ATB 0.0022 0.0468 18.1778 619.4992
IMP 0.0012 0.0402 -0.3704 12.4466
TBM 0.0019 0.0511 20.7436 732.6264
TLV 0.0024 0.0301 3.7545 77.5376
BET 0.0015 0.0158 -0.0568 9.0518
Portofoliu 0.0019 0.0234 6.5188 132.5431

Matricea de corelatie dintre cele patru actiuni, calculata pe baza egantionului de date
pentru perioada analizata, este:

Coeficientii de corelatie ai seriilor de randamente

ATB IMP TBM TLV
ATB 1 0.08 0.09 0.07
IMP 0.08 1 0.05 0.06
TBM 0.09 0.05 1 0.05
TLV 0.07 0.06 0.05 1

Evolutia randamentelor zilnice pentru perioada analizatad este prezentata in graficele de
mai jos. Din grafice se observa fenomenul de volatility clustering, care considerat
impreuna cu distributia leptokurtotica a randamentelor, conduce la concluzia ca masurile
VaR calculate pe baza ipotezei normalitatii datelor tind s& subestimeze riscul. in aceasta
situatie sunt recomandate masurile VaR care tin cont de volatilitatea variabila a actiunilor
(EWMA si GARCH).
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Evolutia randamentelor zilnice ale actiunilor si a portofoliului
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Pentru calculul VaR prin metoda analitica a fost calculata deviatia standard a P/L-ului
portofoliului de actiuni pe ultimele 250 de zile, o, si pe baza acestei serii, considerand

o valoare a portofoliului de o unitate monetara (1 RON), un nivel de relevanta de 1 la
suta si un orizont de prognoza de 10 zile a fost generatd masura VaR pe baza relatiei
VaR = 2.32635-, -+/10.

Pentru calculul VaR prin simulare istorica, masura VaR pentru un orizont de 10 zile a
fost considerata percentila 1 la suta pentru seria de randamente zilnice ale portofoliului

de actiuni inmultita cu /10 .

Pentru calculul VaR prin EWMA, luand in considerare un coeficient A pentru date
zilnice de 0,94, pornind, ca observatie initiala, de la abaterea medie patratica istorica au
fost generate seriile de volatilitate pentru cele patru monede, conform relatiei

6t2 =1-4) r’il + /1634 '

iar apoi, pe baza coeficientilor de corelatie istorici a fost calculata seria volatilitatii
portofoliului. Seriile de volatilitdti EWMA sunt prezentate in graficele de mai jos.

Masura VaR care incorporeaza volatilitatile calculate pe baza metodologiei EWMA a fost
generata prin metoda analitica, orizontul de timp fiind de 10 zile, iar nivelul de relevanta
de 1 la suta.
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Volatilitatea zilnica a seriilor de cursuri de schimb si a portofoliului

calculata pe baza metodologiei EWMA
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Specificatia modelelor ARCH utilizate a fost aleasa functie de testele de autocorelatie a
erorilor (modelele sa nu prezinte autocorelatie), testele de autocorelatie a erorilor
patratice (sa nu existe termeni ARCH suplimentari), suma si semnul coeficientilor ARCH
si GARCH (sa nu existe procese ARCH integrate iar volatilitatea sa fie strict mai mare
decét zero). Ecuatia de volatilitate pentru cele patru actiuni este determinata dupa cum
urmeaza:

Relatia de calcul pentru aceasta masura de VaR este:

VaRgyyn = 2.32635- 0, gy - V10,
unde o, cwwa reprezinta volatilitatea portofoliului calculata pe baza volatilitati EWMA a

celor patru actiuni.

Pentru incorporarea volatilitatii calculate prin modele GARCH, au fost calculate
volatilitatile seriilor randamentelor actiunilor incluse in portofoliu si a portofoliului prin
modele GARCH, EGARCH si TARCH, cu distributii de erori generalizate (Generalised
Error Distribution, GED), avand in vedere ca distributia seriilor nu este normala. Conform
estimarilor, coeficientul GED a fost mai mic decat 2 ceea ce concorda cu ipoteza
distributiei leptokurtotice a datelor.

Modelele GARCH estimate sunt prezentate in tabelele de mai jos.
ATB — GARCH(1,1)

Dependent Variable: DLN_ATB

Method: ML - ARCH (Marquardt) - Generalized error distribution (GED)
Sample (adjusted): 2 2091

Included observations: 2090 after adjustments

Convergence achieved after 369 iterations

Variance backcast: ON

GARCH = C(2) + C(3)*RESID(-1)"2 + C(4)*GARCH(-1)

Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.

C 4.80E-06 0.000448 0.010706 0.9915

Variance Equation

C 0.000259 1.74E-05 14.88917 0.0000
RESID(-1)"2 0.565227 0.063491 8.902477 0.0000
GARCH(-1) 0.202583 0.030073 6.736352 0.0000

GED PARAMETER 1.201038 0.016458 72.97498 0.0000

R-squared -0.002234 Mean dependent var 0.002217
Adjusted R-squared -0.004157  S.D. dependent var 0.046814
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S.E. of regression 0.046911 Akaike info criterion
Sum squared resid 4588325 Schwarz criterion
Log likelihood 4767.244  Durbin-Watson stat

-4.557171
-4.543667
1.966671

IMP — TARCH(1,1,1)

Dependent Variable: DLN_IMP

Method: ML - ARCH (Marquardt) - Generalized error distribution (GED)

Sample (adjusted): 2 2091

Included observations: 2090 after adjustments
Failure to improve Likelihood after 20 iterations

Variance backcast: ON

GARCH = C(2) + C(3)*RESID(-1)"2 + C(4)*RESID(-1)*2*(RESID(-1)<0)

+ C(5)*GARCH(-1)

Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.
C 6.55E-07 0.000263 0.002493 0.9980
Variance Equation
C 6.59E-05 1.17E-05 5.626147 0.0000
RESID(-1)"2 0.236443 0.041600 5.683800 0.0000
RESID(-1)"2*(RESID(-1)<0) -0.174430 0.041201 -4.233653 0.0000
GARCH(-1) 0.779160 0.021360 36.47797 0.0000
GED PARAMETER 0.863561 0.032980 26.18441 0.0000
R-squared -0.000901 Mean dependent var 0.001208
Adjusted R-squared -0.003303 S.D. dependent var 0.040241
S.E. of regression 0.040308 Akaike info criterion -4.495144
Sum squared resid 3.385916  Schwarz criterion -4.478939
Log likelihood 4703.426  Durbin-Watson stat 1.804807
TBM — TARCH(1,1,1)
Dependent Variable: DLN_TBM
Method: ML - ARCH (Marquardt) - Generalized error distribution (GED)
Sample (adjusted): 2 2091
Included observations: 2090 after adjustments
Convergence achieved after 31 iterations
Variance backcast: ON
GARCH = C(2) + C(3)*RESID(-1)"2 + C(4)*RESID(-1)"2*(RESID(-1)<0)
+ C(5)*GARCH(-1)
Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.
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C 1.42E-05 0.000505 0.028193 0.9775
Variance Equation
C 0.000224 1.77E-05 12.65842 0.0000
RESID(-1)"2 0.219177 0.030526 7.180124 0.0000
RESID(-1)"2*(RESID(-1)<0) -0.088261 0.031463 -2.805261 0.0050
GARCH(-1) 0.438176 0.035206 12.44611 0.0000
GED PARAMETER 1.201112 0.012932 92.87931 0.0000
R-squared -0.001346  Mean dependent var 0.001890
Adjusted R-squared -0.003749 S.D. dependent var 0.051122
S.E. of regression 0.051217  Akaike info criterion -4.640161
Sum squared resid 5.466790  Schwarz criterion -4.623955
Log likelihood 4854.968 Durbin-Watson stat 2.000499
TLV — GARCH(1,1)
Dependent Variable: DLN_TLV
Method: ML - ARCH (Marquardt) - Generalized error distribution (GED)
Sample (adjusted): 2 2091
Included observations: 2090 after adjustments
Convergence achieved after 112 iterations
Variance backcast: ON
GARCH = C(2) + C(3)*RESID(-1)"2 + C(4)*GARCH(-1)
Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.
C 2.24E-06 0.000313 0.007136 0.9943
Variance Equation
C 8.81E-05 8.79E-06 10.02665 0.0000
RESID(-1)"2 0.280243 0.021989 12.74448 0.0000
GARCH(-1) 0.444706 0.030250 14.70095 0.0000
GED PARAMETER 1.092402 0.010476 104.2764 0.0000
R-squared -0.006242 Mean dependent var 0.002376
Adjusted R-squared -0.008172  S.D. dependent var 0.030051
S.E. of regression 0.030174  Akaike info criterion -5.063941
Sum squared resid 1.898285  Schwarz criterion -5.050436
Log likelihood 5296.818 Durbin-Watson stat 2.096818
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Portofoliu — EGARCH(1,1)

Dependent Variable: DLN_PORTOFOLIU

Method: ML - ARCH (Marquardt) - Generalized error distribution (GED)

Sample (adjusted): 2 2091

Included observations: 2090 after adjustments

Convergence achieved after 38 iterations

Variance backcast: ON

LOG(GARCH) = C(2) + C(3)*ABS(RESID(-1)/@SQRT(GARCH(-1))) +
C(4)*LOG(GARCH(-1))

Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.

C 0.001263 0.000241 5.230850 0.0000

Variance Equation

C(2) -0.494389 0.057658 -8.574443 0.0000
C(3) 0.305973 0.032896 9.301278 0.0000
C(4) 0.966439 0.005821 166.0242 0.0000

GED PARAMETER 1.069191 0.027914 38.30279 0.0000

R-squared -0.000797 Mean dependent var 0.001923
Adjusted R-squared -0.002717 S.D. dependent var 0.023377
S.E. of regression 0.023409  Akaike info criterion -5.424265
Sum squared resid 1.142504  Schwarz criterion -5.410760
Log likelihood 5673.357 Durbin-Watson stat 1.836015

Volatilitatea pentru un orizont de 10 zile a fost calculata ca radical din suma variantelor
la momentele t,t +1,...,t +9.

Volatilitatile pe un orizont de 10 zile seriilor si ale portofoliului sunt prezentate in graficele
de mai jos.

Pe baza acestei volatilitati a fost calculatd masura VaR pentru un nivel de relevanta de 1
la suta, conform relatiei:
VaR =2.32535 - 0 pgcyy

unde o ey reprezinta volatilitatea portofoliului calculata prin modele GARCH, pentru un
orizont de 10 zile.
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Volatilitatea cursurilor actiunilor si a portofoliului

calculata prin modele GARCH
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unde ST_DEV_ARCH_PORTOFOLIU_AN reprezinta volatilitatea portofoliului calculata
prin metoda analitica, pe baza volatilitatilor celor patru actiuni incluse Tn portofoliu si a
coeficientilor de corelatie dintre acestea (considerati constanti pentru perioada
analizata), iar ST_DEV_ARCH_PORTOFOLIU este volatilitatea portofoliului calculata
printr-un model GARCH pentru randamentele portofoliului.

Masurile VaR calculate pe baza celor cinci metodologii de mai sus sunt prezentate in
graficele de mai jos impreuna cu randamentele pe 10 zile ale portofoliului, inmultite cu -1
pentru comparabilitate (cu masurile VaR).

Conform rezultatelor:

Modelul bazat pe EWMA a performat cel mai bine, in perioada analizata
producénd o singura eroare, in 1841 de observatii (incadrandu-se n nivelul de
relevanta de 1 la suta).

De asemenea si modelul pe baza de simulare istorica, modelul analitic si
modelele bazate pe estimarea volatilitatii prin modele GARCH se incadreaza in
nivelul de relevantd de 1 la suta (au produs fiecare cate doua erori in 1841 de
observatii pentru modelul analitica gi modelul istoric si, respectiv, 2072 de
observatii pentru modelele GARCH). Dintre aceste patru modele se detaseaza
modelele bazate pe GARCH, care fata de celelalte doua implica cerinte de
capital mai reduse.

Dintre cele doua modele GARCH, modelul bazat pe metoda analitica implica
cerinte de capital inferioare modelului GARCH aplicat randamentelor
portofoliului, dar in acelasi timp implica cerinte de calcul superioare.
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