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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. Aceastd masurd a fost introdusa de catre J. P.
Morgan in 1994 si in prezent este folositd pe scard largd atit de catre institutiile
financiare cat si in trezoreriile corporatiilor si in fondurile de investitii. De asemenea, si
Comitetul de Supraveghere Bancard 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 implicd alegerea arbitrard a doi
parametri: perioada de detinere a instrumentelor financiare (orizontul de timp) si nivelul
de relevantd. Conform Acordului de la Basel privind Adecvarea Capitalului, orizontul de

timp este de doud 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 analiticd, 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);
= gsistemele informatice necesare;

= usurinta de comunicare a rezultatelor catre utilizatori.



2. VaR analitic

Ipoteza pe care se bazeaza aceasta metoda este ca randamentele activelor din portofoliu

(R) pe orizontul de detinere (4) sunt normal distribuite, avand media u si deviatia

standard o : R ~ N(u,0).

Daca valoarea prezenta a portofoliului este S, VaR-ul pentru orizontul de 4 zile, cu nivelul

de relevanta 100(1 -« )% este:
VaR, , =-x,S,
unde x, este cea mai mica percentild o a distributiei N(u,0).

(x, — 1)

o)

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

xX,=Z,0+u,

unde Z_, este cea mai mica percentild « a distributiei normale standard.

Din cele doua relatii de mai sus rezulta:

VaR = (7,0 + u)S .

Metoda analitica una din cele mai simple si usor de implementat metodologii de calcul al
VaR, ea bazandu-se pe estimadri ale parametrilor pe baza datelor istorice (volatilitate,

coeficienti de corelatie, randamente medii ale activelor).

Principalul dezavantaj al acestei metode este ipoteza statistici pe care se bazeazd —
evolutia pretului activelor financiare are o distributie normald, ipoteza care rar este
indeplinitd in practicd. Alte dezavantaje ale acestei metode rezultd din faptul cd multe
variabilitate are un impact semnificativ asupra masurilor de risc in special in cazul
portofoliilor care contin optiuni. De asemenea, metoda analiticd nu este recomandata in

cazul portofoliilor care contin payoff-uri discontinue (de exemplu optiuni cu bariere).



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 afecteazd 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 posibild 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—;=ydt+adW,

unde :

1 este randamentul asteptat pe unitatea de timp,

o este volatilitatea cursului spot al actiunii,

1
dW este un proces Wiener, care poate fi scris dW = (o(dt)E, unde ¢ este o variabila

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

d_§ _ udt + opldt):

: .. dS g . .
Randamentul instantaneu al pretului actiunii, < evolueaza functie de trend, udt si de

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

dacd Ar reprezintd frecventa de timp la care se masoard randamentul pretului actiunii,

atunci,
A
?S = A+ oA

e . C e . . AS
unde AS reprezintd modificarea pretului actiunii in intervalul de timp Az, iar <

reprezintd randamentul actiunii in timp discret.



Randamentul actiunii este considerat a avea o distributie normald, cu media pAf si

deviatia standard oAt .

Presupunand cd dorim simularea evolutiei pretului actiunii pentru o perioada de lungime

. . - . T D
T, atunci divizam 7 intr-un numar mare, N, de sub-perioade, At (At = ﬁ)' 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 repetd pentru toate sub-
perioadele Af. Acest proces se reia pentru a genera un numar suficient de mare de
traiectorii ale cursului actiunii. Cu cat numarul de simuldri ale traiectoriei pretului
actiunii este mai mare, cu atat distributia simulatd a cursului actiunii la momentul 7 se

apropie de distributia reald a pretului la finalul orizontului avut in vedere.

VaR-ul estimat al cursului actiunii se determina pe baza distributiei pretului actiunii la

momentul 7, S(7).

Principalele avantaje ale simuldrii Monte Carlo sunt:
= poate fi capturatd 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 constd in necesitatea

ridicatd de putere de calcul.
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 specificd. 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

pentru fiecare interval 7. Daca 7, este randamentul activului i pentru sub-perioada ¢, si

A este suma investita in activul 7, atunci P/L-ul simulat pentru portofoliul curent in sub-

perioada 7 este:

(/L) = 4r,.
i=1

Calculand P/L pentru toti ¢, se obtine P/L-ul ipotetic pentru portofoliul curent pentru tot

esantionul. VaR-ul este estimat pe baza distributiei seriei P/L.

Alte metodologii pentru calculul VaR istoric ponderecaza valorile P/L folosite in

construirea distributiei seriei P/L.

Astfel, Boudoukh, 1998, considerd ca informatiile noi au un continut informational,
referitor la riscurile viitoare, mai mare decat informatiile vechi, si, ca urmare, este
justificatd ponderarea valorilor P/L functie de varstd astfel incat informatiile mai noi sa

aiba o pondere mai mare.

In cazul in care volatilitatea activelor este variabild, datele pot fi ponderate functie de
volatilitatea contemporana estimatad (Hull si White, 1998). Astfel, presupunand ca se

doreste estimarea VaR pentru ziua 7, considerand 7;, randamentul istoric al activului i in
ziua t, o,, volatilitatea prognozata in ziua ¢ - / a randamentului activului 7 pentru ziua ¢ §i
o, , cea mai recentd prognoza a volatilitatii activului 7, randamentele efective 7, sunt

inlocuite cu randamentele ajustate functie de volatilitate, 7, :

Principalele avantaje ale simuldrii istorice sunt:
= Aceastd 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, aceastd metodologie se poate acomoda distributiilor leptokurtotice, celor
cu asimetrie si altor distributii non-normale.

Simularea istorica poate fi modificata in sensul acordarii unei influente mai mari

anumitor observatii (in functie de anotimp, vechime, volatilitate).

Principala deficienta a simularii istorice este legatd de faptul cd rezultatele sunt complet

dependente de setul de date folosit:

Daca in perioada folositd pentru calcul VaR pietele au fost neobisnuit de calme
(sau de volatile) si conditiile s-au schimbat intre timp, simularea istoricd va
produce estimari ale VaR care sunt prea mici (mari) pentru riscurile actuale.
Simularea istorica prezintd 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 Intdmplat in trecut.

5. Maparea pozitiilor la factorii de risc

In metodologiile prezentate anterior, P/L-ul portofoliului a fost derivat din P/L-ul

pozitiilor individuale si s-a presupus ca este posibild modelarea directd a fiecarei pozitii.

Dar, nu intotdeauna este posibild sau dezirabild modelarea directd a fiecarei pozitii. In

practica pozitiile sunt proiectate functie de un numar redus de factori de risc — proces ce

este denumit maparea factorilor de risc (visk factor mapping).

Principalele motive pentru utilizarea mapdrii sunt:

Indisponibilitatea datelor istorice pentru anumite pozitii.

Dimensionalitatea matricei de variantd-covariantd a factorilor de risc poate deveni
prea mare. In cazul unui portofoliu format din » instrumente, rezultd n volatilitati
n(n+1)

. n(n-1) .. ) . -
si —— coeficienti de corelatie, ceea ce corespunde unui numar de

factori.



* Maparea reduce drastic cerintele de calcul.

Desi pe piatd sunt tranzactionate o varietate mare de instrumente financiare, maparea
acestora este simplificata substantial prin descompunerea instrumentelor Intr-un numar
mic de instrumente de baza. Principalele tipuri de instrumente sunt:

= pozitiile spot pe curs de schimb,

* pozitiile in actiuni,

= obligatiuni zero-cupon,

= pozitiile futures/forward.
5.1. Maparea pozitiilor spot

Cunoscand volatilitatile cursurilor de schimb si coeficientii de corelatie dintre acestia,
dacd valoarea pozitiei Tn moneda strdina este 4 unitdti si cursul de schimb (calculat in
unitati de moneda locald pe o unitate de moneda strdind este X, valoarea pozitiei in
moneda locald (pozitia mapatd) este AX. Daca se presupune cd A este o pozitie farad risc
de credit care are ca randament rata dobanzii overnight In moneda strdina, valoarea sa in
moneda strdind este constanta si singurul risc pentru posesorul acesteia apare datoritd

fluctuatiilor lui X.

In aceasta situatie, considerand evolutiile cursului de schimb urmeaza o distributie
normald cu media zero si abaterea medie patratici o, , VaR-ul poate fi calculat prin

metoda analitica:

VaR =-Z,0,AX .

Aceeasi abordare se aplica si altor pozitii spot (de exemplu in cazul marfurilor), cu

conditia sa fie disponibild o volatilitate pentru pretul spot al acestora.
5.2. Maparea potzitiilor in actiuni

Presupunand ca o anumitd suma din portofoliu, S, , este investitd in actiuni comune ale

firmei k. In cazul 1n care fiecare actiune este tratatd ca un factor de risc distinct, atunci,
pentru un portofoliu larg diversificat, va trebui estimata o matrice de corelatie cu zeci de

mii de dimensiuni.



O abordare alternativd presupune utilizarea modelului CAPM (sau al unui model
multifactorial). Principala ipoteza a modelului CAPM este ca randamentul actiunilor unei

firme k, r, sunt legate de randamentul pietei prin urmatoarea ecuatie:
R =a; + iR, + &,

unde:

o, reprezintd o constantd specificd firmel,

B, —componenta specifica pietei a randamentului actiunilor firmei,

&, —element aleatoriu specific firmei, necorelat cu evolutia pietei.

Varianta randamentelor firmei este:

o; = B0, + 055,

unde:

o, reprezintd varianta totald a randamentului actiunii, R, ,

o, — varianta randamentelor pietei, R, ,

2 . . . . .
o, s — varianta componentei specifice firmei, ¢, , pentru compania k.

Varianta randamentului firmei constd asadar dintr-o componenta specifica pietei, S°c

. o . o . 2
$1 0 componentd specificd firmei, oy ;.

Presupunand ca randamentele firmei sunt normal distribuite cu media zero, VaR-ul unei

pozitii pe actiuni ale firmei &, evaluate la x, este:

VaR =-Z ,0,x, .

Atunci cand se agrega riscul pentru un portofoliu bine diversificat, principalul contributor
la riscul total este componenta datoratd riscului de piatd, ’c. . Deoarece riscul specific
asociat fiecarei pozitii este presupus a fi necorelat atat cu randamentul pietei cat si cu
celelalte riscuri specifice, ponderea riscului total datorat de factorii specifici de risc se
reduce continuu pe masura ce portofoliul devine din ce In ce mai diversificat i se apropie

de zero cand portofoliul aproximeaza compozitia pietei.



In caste conditii, estimarea doar a riscului sistematic al unui portofoliu utilizand
abordarea CAPM se reduce la un calcul de mapare. Astfel, presupunand ca portofoliul

este format din N pozitii pe active separate, cu valori de piatd x, , pentru k =1,2,...,N si
considerand cd factorii beta ai pozitiilor sunt f,, pentru k=12,...,N si volatilitatea

randamentelor pietei este o,,, VaR-ul sistematic agregat al portofoliului este:

N
VaR = —ZaamZﬂkxk .

k=1
Astfel, VaR-ul sistematic reprezintd produsul dintre valoarea critica, volatilitatea pietei si
suma ponderata functie de beta a pozitiilor in actiuni. Daca se noteazd cu X valoarea
totald de piatd a portofoliului, ecuatia anterioard poate fi scrisa:

VaR = —ZaXamZ(%j .

k=1

2 < < X X . o
In aceasta forma, expresia Z[Lj reprezintd beta portofoliului.
k=1

5.3. Maparea pozitiilor in obligatiuni zero-cupon

Pentru realizarea maparii pozitiilor, in practica, conditiile curente din piatd sunt
reprezentate prin curbe de randament zero-cupon cu fructificare continud (cunoscute si

sub numele de curbe de randament spot).

Conform acestei metodologii, fiecare pozitie a unui portofoliu de instrumente cu venit fix
este exprimatd ca unul sau mai multe cash-flow-uri care sunt marcate la piatd la ratele
spot ale pietei functie de o grild standard (de exemplu, 1M, 3M, 6M, 12 M, 1Y, 2Y, 3Y,
5Y,7Y,9Y, 10Y, 15Y, 20Y, 30Y).

In cazul in care un cash-flow are o alta scadenta decat cele standard, acesta este repartizat
catre cele doud scadente apropiate astfel incat cele doud cash-flow-uri rezultate sd aiba
aceleasi caracteristici de risc ca si cel initial. O abordare des intilnitd pentru separarea

cash-flow-ului initial este utilizarea valorii prezente a impactului modificarii cu un punct

10



de baza a ratei spot (numitd si valoarea prezentd a unui punct de baza, PVBP): valoarea

pentru cash-flow-urile rezultate trebuie sa fie egala cu valoarea cash-flow-ului initial.
Pe baza maparii, VaR-ul portofoliului de obligatiuni se calculeaza prin metoda analitica.

De exemplu, considerind wun randament al portofoliului, r, scris ca:

r, =0,33n,, +0,20r,, +0,37r,, +0,10r,, , pentru a calcula VaR cu un nivel de relevanta

de 95 lasuta, conform ipotezei ca r, este distribuit normal, a 5-a percentild a distributiei

este 1,645 o,.

Astfel,

VaR =~ VRV,

unde V =[(0,33x1,645x 5, ),(0,20x 1,645 x &5, ),(0,37 x 1,645 x &, ),(0,10x 1,645 x 7,,,, )]
1 Psmim  Pemam  Plamim

plm,3m 1 p6m,3m p12m,3m

plm,6m p3m,6m 1 p12m,6m
Pimizm  Pamizm  Pemizm 1

R= este matricea coeficientilor de corelatie.

5.4. Maparea pozitiilor in contracte forward/futures

In cazul unui contract forward/futures, acesta are un randament zilnic functie de evolutia
pretului forward/futures. In cazul in care pozitia este de x contracte, si fiecare valoreaza
F, valoarea totald a pozitiei este xF. Daca randamentul contractului este normal distribuit

cu media zero si abaterea medie patratica o, masura VaR a pozitiei este:

VaR =—-Z ,0,.xF .

In practica, principala problema pentru calculul VaR pentru contracte forward|/futures

este estimarea deviatiei standard a contractului, o, pentru orizontul avut in vedere.

11



5.5. Maparea pozitiilor in contracte de optiuni

Pozitiile in optiuni se mapeaza pe baza de aproximari de ordinul unu sau doi ale seriei
Taylor. Pozitia in optiune este Tnlocuitd cu o pozitie surogat in activul suport al optiunii i
printr-o aproximare de ordinul unu (delta) sau doi (delta-gamma) se estimeaza VaR-ul

pozitiei surogat.

In cazul pozitiilor detinute pentru un orizont scurt de timp (delta poate fi considerata
constantd), in acest caz putand fi utilizata aproximarea de ordinul unu a seriei Taylor:

Ac = OAS,

unde:

Ac reprezintd modificarea pretului optiunii,

AS — modificarea cursului activului suport al optiunii,

0 — delta optiunii c.

Ca urmare, masura VaR a pozitiei In optiune este:
VaR = oZ ,0S ,

unde:

S reprezinta pretul curent al activului suport,

o —deviatia standard a randamentelor activului suport pentru orizontul avut in vedere.

In cazul in care aproximarea de ordinul unu are o acuratete redusa, neliniaritatea poate

luata in considerare printr-o aproximare delta-gamma:
Ac ~ OAS + %y(AS)Z ,

unde y reprezintd gamma optiunii c.

Ca urmare, masura VaR a pozitiei In optiune este:

VaR = 0Z,,08 —%7(20,05’)2.

Masura VaR este redusa dacd gamma este pozitiv si maritd dacd gamma este negativ. De

asemenea, masura VaR este redusd in cazul in care portofoliul este delta hedge-uit.

12



6. Utilizarea modelelor de volatilitate in calculul VaR

6.1. Calculul VaR utilizind EWMA

Modelul EWMA (Exponentially Weighted Moving Average) pentru estimarea volatilitatii

a fost propus de catre RiskMetrics in anul 1996. Conform acestei abordari, volatilitatea
curentd, &,, depinde (este o media ponderatd a) de randamentul anterior si de

volatilitatea anterioara:

63 =(1- ﬂ’)’/}z—l + /1&3—1

unde

A reprezinta o constanta de ponderare,

7,

-, o —randamentul in perioada anterioara.

Parametrul A arata persistenta volatilitatii activului financiar, cu cét acesta este mai mare
cu atat un soc aparut la un moment dat in piata 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 volatilittii la soc este mai mare.

RiskMetrics utilizeaza o valoare a A pentru date zilnice de 0,94.

Volatilitatea calculatd prin modele EWMA poate fi incorporatd 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 utilizind EWMA. Randamentele pot fi simulate
considerand c@ urmeaza o distributie normala, dar matricea de covariantd este
creatd utilizand EWMA.

* VaR analitic utilizand EWMA.

In generarea matricei de covarianta este folositd o ecuatie analogd ecuatiei variantei:

Op, = (1 - ﬁ“)rl,t—lrz,t—l + 2’0-12,t—1 >

13



unde:

6,,, reprezintd covarianta dintre activele 1 si 2,

v, sl r,,, reprezintd randamentele celor doud active in perioada anterioara.

Odata ce matricea de covariantd a fost definitd, aceasta poate fi folositd pentru calculul
VaR utilizand fie metoda analitica (indicata pentru portofolii simple), fie simularea Monte

Carlo (pentru portofolii ce includ optiuni).

In simularea analitic, VaR-ul pentru 4 zile, cu nivelul de relevanti o este:

VaR,, =7, ,Po

unde:

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

P — valoarea curenta a portofoliului,

o — deviatia standard prognozata pentru un orizont de 4 zile.

Deviatia standard este calculatd pe baza unei matrice de covariantd a randamentelor
pentru 4 zile:
= reprezentatd la nivel de active:

o=Awlhw

unde:

w=(w,w,,..w, ) reprezinta ponderile activelor in portofoliu,

V reprezintd prognoza, pe un orizont de 4 zile, a matricei de covariantd pentru

randamentele activelor incluse in portofoliul.

= reprezentatd la nivel de factor de risc:
o=+pVp
unde:

p= (ﬂl, By ,6’") reprezinta factorii de senzitivitate ai portofoliului,

V reprezintd prognoza, pe un orizont de 4 zile, a matricei de covarianta pentru

randamentele factorilor de risc.

14



In cazul portofoliilor simple, prognoza matricei de covarianti pe un orizont de / zile se
obtine aplicand regula Jt, multiplicdnd matricea de covarianta pentru un orizont de o zi
cu i . Dar aceastd 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 4.
6.2. Calculul VaR utilizand modele GARCH

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:
=0+ iﬂl,ilj’? + Zn;ﬁzﬁijgt +¢&,
i= =
g, =N(0,h,)

V4 q
_ i g2
h =a,+ Z(XUL h, + Zaz,jL g,
i=1 j=1
unde:

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

sif,;=0,j=1n);
h, (volatilitatea) este un proces ARCH(q) st GARCH(p);

parametrii a; reprezintd persistenta volatilitatii;

parametrii a, reprezintd viteza de reactie a volatilittii la socurile din piata.

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

P 9
Zaw + Z(xz,[ <1
i=1 j=1
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In plus, coeficientii termenilor ARCH si GARCH trebuie sa fie subunitari si pozitivi.

Interpretat Intr-un context financiar, acest model descrie modul in care un agent incearca
sd prognozeze volatilitatea pentru urmatoarea perioada pe baza mediei pe termen lung

(a,) a variantei, a variantei anterioare (termenul GARCH) si a informatiilor privind

volatilitatea observatd 1n perioada anterioara (termenul ARCH). Dacd randamentul
activului din perioada anterioara a fost, in mod neasteptat, mare in valoare absoluta,

agentul va mari varianta asteptatd 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.

Testele efectuate pe pietele financiare mature au evidentiat o vitezd 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
incorpora asimetria impactului randamentului cursului activelor financiare sau a separa

volatilitatea in trend si volatilitate pe termen scurt.

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

Modelul IGARCH

Presupunand ca, ¢, = \/Z v, unde v, este independent si identic distribuit cu media zero si
dispersia 1 si 4, indeplineste specificatia GARCH(p,q):
hy=k+06h_+8h ,+..+6h_ +ael +o,el,+. . +aEl,

3
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adaugand &, la ambii termeni ai ecuatiei si scriind ¢, = @] — 9, rezulta

2 2 2 2
g =k+(O+ta)e +(0,+a)e ,+..+ (0, +a, ), +w,—Oow,_ =W, ,—...— 0w, u

nde w, =&’ —h, si p=max{p,q}. h este valoarea prognozati pentru &, iar w, = &’ — h,

este eroarea asociata acestei prognoze.

Rezultd ca &, urmeaza un proces ARMA. Acest proces ARMA va avea un unit root daca

Engle si Bollerslev (1986) numesc modelul care satisface conditia de mai sus GARCH

integrat sau /[GARCH.

Dacd &, urmeaza un proces [GARCH, atunci varianta neconditionatada lui &, este infinita

(un soc intr-o anumiti perioadd nu se atenueazd), 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, Tn medie, va avea

un randament superior. Presupunand cd 7, este descompus intr-o componenta anticipata
de agenti la momentul ¢ — / (notata g, ) s1 0 componenta neanticipata (notata &, ), atunci:

}/;:ﬂl-i_al'

In plus, teoria sugereaza faptul ci randamentul mediu () 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 (A,

sau \/h_t ).

Efectul perceperii unui risc ridicat este cuantificat de coeficientul lui 4, din ecuatia

randamentului (w ):
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m

n
n=p+ Zﬂl,iljrz + ﬂz,ijgz +owh, +¢,.
i=1 =

Modele ARCH asimetrice

Pe pietele financiare s-a observat cad agentii percep volatilitatea in mod diferit, functie de
semnul variatiei zilnice a cursului activului financiar respectiv. De exemplu, pentru
actiuni, miscarile 1n 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)):

y4 q
_ i o2 2
h =a,+ ZauL h, + ZaZ’jL e +Aed,

i=1 Jj=1

unde d, =1 daca &, <0 si d, =0 1n 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 «, + 4. Dacd A #0, atunci efectul informatiilor asupra volatilitdtii este

asimetric.

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

variantei conditionate:

log(h,) = w+ﬂ10g(h,1)+a% € %4_/1 8},1_1

Confirm acestui model, efectul informatiilor este exponential (si nu patratic) iar varianta

prognozatd va fi obligatoriu non-negativa. Impactul informatiilor este asimetric daca

A#0.
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Aceste modele permit calculul VaR prin luarea in considerare a impactului asupra
volatilitatii viitoare a evenimentelor recente. De asemenea, cele doua serii (randamente si
volatilitatea) fiind serii stationare, aceste modele permit prognoza volatilititii 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 Tnsumeaza cele 10

. .. . 250 . i e
variante, se multiplica cu To si se extrage radacina patrata.

Includerea modelelor GARCH 1in calculul VaR, ca si in cazul modelelor EWMA, poate fi
realizata prin:
= JaR analitic, similar ca in cazul EWMA, prin utilizarea unei matrice de covarianta
bazatd 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 simulatd pe baza unei
matrice de covariantd calculate pe baza de modele GARCH, ceea ce permite atat
simularea evolutiei volatilitatii cat si simularea evolutiei randamentelor activelor

— ceea ce reprezintd un avantaj in cazul in care portofoliul contine si optiuni.

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

Oyii+1 = Pij0i 1410 j 1415

unde:

o

4.+ Teprezintd covarianta dintre cele doud active i §i j,

p,; — coeficientul de corelatie dintre cele doua active,

O,,n $1 0, reprezinta variantele celor doud active.

In practica a fost sugeratd chiar utilizarea modelelor GARCH pentru modelarea directa
P/L-ului portofoliului si calculul VaR functie de volatilitatea conditionata a acestuia, in

acest fel evitandu-se calculul matricelor de covarianta.
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7. 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, indicelut BET si
portofoliului sunt stationare, iar conform testului Jarque Berra seriile randamentelor nu au

o distributie normala (ci leptokurtoticd).

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
1200 Sample 1 2100 1000 Sample 1 2100
Observations 2090 Observations 2090
1000 Mean 0002217 800 Mean 0.001208
. . Median 0.000000
800 Median 0.000000 Maximum 0241944
Maximum 1579562 600+ i '
o - Minimum -0.270620
600 Minimum -0.162751 Std. Dev. 0.040241
Std. Dev. 0.046814 400 Skewness  -0.370415
400 Skewness 18.17779 Kurtosis 12.44658
Kurtosis 619.4992 200
200 Jarque-Bera  7818.918
1 Jarque-Bera 33212976 Probability 0.000000
Probabilty ~ 0.000000 o
0L=—ml
L ML e e o
-0.0 . . 15
1400 1400
Series: DLN_TBM Series: DLN_TLV
1200 Sample 1 2100 1200 Sample 1 2100
Observations 2090 Observations 2090
10004
1000
Mean 0.001890 mgzgn g-gggggg
I 8004 -
800-| ng':]ﬂm 2'332232 Maximum 0474894
Mini 0.184093 6004 Minimum -0.262364
600-| St'g"gi’c 005112 Std. Dev. 0.030051
N . . Skewness 3.754518
400 Skewness 20.74361 400+ Kurtosis 77.53756
Kurtosis 732.6264
200 2004 Jarque-Bera  488732.0
Jarque-Bera 46509111 Probability 0.000000
Probability 0.000000 O
Ol = -0.25 -0.00 0.25
-0.0 05 1.0 15
Portofoliu
1000
Series: DLN_PORTOFOLIU
Sample 1 2100
800 Observations 2090
Mean 0.001923
600 Median 0.001221
Maximum 0.487856
Minimum -0.099785
4004 Std. Dev. 0.023377
Skewness 6.518779
Kurtosis 132.5431
200
Jarque-Bera  1476185.
Probability 0.000000
04 -7
-0.000 0.125 0.250 0.375 0.500
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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

Deviatie

Medie 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, calculatd pe baza esantionului 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 analizata este prezentatd 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 normalititii datelor tind sa subestimeze riscul. In aceastd

situatie sunt recomandate masurile VaR care tin cont de volatilitatea variabila a actiunilor

(EWMA si GARCH).

22



Evolutia randamentelor zilnice ale actiunilor si a portofoliului

DLN_ATB DLN_IMP
16 3
1.2
0.8
0.4 |
L i1 Aa et L
0.4 T T T T T T T T -3 T T T T T T T T
250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000
DLN_TBM DLN_TLV
2.0
1.6
1.2
0.8
0.4
0.0
04 T T T T T T T T -3 T T T T T T T T
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DL_BET DLN_PORTOF
12 5
4
3]
2]
1
.0
-1
-16 T T T T T T T T -2 T T T T T T T T
250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000

Pentru calculul VaR prin metoda analiticd 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
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valoare a portofoliului de o unitate monetard (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 =2.32635-0, /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 Tnmultitd cu /10 .

In cazul calculului VaR prin maparea pozitiilor in actiuni, utilizind abordarea CAPM, au
fost estimati, printr-un model bazat pe panel data, prezentat in tabelul de mai jos,
coeficientii beta, functie de indicele BET, pentru cele patru actiuni. De asemenea a fost

calculata deviatia standard a indicelui BET pe ultimele 250 de zile.

Masura VaR, cu un nivel de relevanta de 1 la suta si orizont de 10 zile a fost generata pe

baza urmatoarei relatii:
4
VaR =2.32635-0, -\10-Y B.x,
k=1

unde:

X, , pentru k =1,...,4 reprezintd ponderea in portofoliu a celor 4 actiuni,
P, reprezinta factorii beta ai pozitiilor, pentru £k =1,...,.4,

o, — volatilitatea randamentelor pietei.
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Estimarea factorilor beta ai actiunilor incluse in portofoliu

Dependent Variable: DLN?

Method: Pooled EGLS (Cross-section SUR)
Sample (adjusted): 2 2091

Included observations: 2090 after adjustments
Cross-sections included: 4

Total pool (balanced) observations: 8360

Linear estimation after one-step weighting matrix

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 0.001284 0.000443 2.895438 0.0038
_ATB--DL_BET 0.553463 0.063874 8.664920 0.0000
_IMP--DL_BET 0.421958 0.055117 7.655735 0.0000

_TLV--DL_BET 0.521952 0.040140 13.00313 0.0000
_TBM--DL_BET 0.224905 0.070823 3.175588 0.0015
Fixed Effects (Cross)

_ATB--C 0.000112
_IMP--C -0.000701
_TLV--C 0.000318
_TBM--C 0.000272

Effects Specification

Cross-section fixed (dummy variables)

Weighted Statistics

R-squared 0.034320 Mean dependent var 0.046771
Adjusted R-squared 0.033511 S.D. dependent var 1.017676
S.E. of regression 1.000479  Sum squared resid 8360.000
F-statistic 42.40384  Durbin-Watson stat 2.018084
Prob(F-statistic) 0.000000

Unweighted Statistics

R-squared 0.027444  Mean dependent var 0.001923
Sum squared resid 14.88846 Durbin-Watson stat 1.996602

Pentru calculul VaR prin EWMA, luand in considerare un coeficient A pentru date zilnice
de 0,94, pornind, ca observatie initiald, de la abaterea medie patraticd istorica au fost

generate seriile de volatilitate pentru cele patru monede, conform relatiei
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A2 2 A2
6, =(1-r ,+15/,,
iar apoi, pe baza coeficientilor de corelatie istorici a fost calculatd seria volatilitétii

portofoliului. Seriile de volatilitati EWMA sunt prezentate in graficele de mai jos.

Masura VaR care Incorporeaza volatilitatile calculate pe baza metodologiei1 EWMA a fost
generatd prin metoda analiticd, orizontul de timp fiind de 10 zile, iar nivelul de relevanta

de 1 la suta.

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 s 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
decat zero). Ecuatia de volatilitate pentru cele patru actiuni este determinatd dupa cum

urmeaza:

Relatia de calcul pentru aceastd masura de VaR este:

VaR = 2.32635-0, 1y V10,
unde o, .y, reprezinta volatilitatea portofoliului calculatd pe baza volatilitatii 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)
Date: 06/19/07 Time: 20:47

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
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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
S.E. of regression 0.046911 Akaike info criterion -4,557171
Sum squared resid 4588325 Schwarz criterion -4.543667
Log likelihood 4767.244  Durbin-Watson stat 1.966671

IMP — TARCH(I,1,1)

Dependent Variable: DLN_IMP

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

Date: 06/19/07 Time: 20:54
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

1.17E-05 5.626147 0.0000
0.041600 5.683800 0.0000
0.041201 -4.233653 0.0000
0.021360 36.47797 0.0000

0.032980 26.18441 0.0000

C 6.59E-05

RESID(-1)"2 0.236443
RESID(-1)"2*(RESID(-1)<0) -0.174430
GARCH(-1) 0.779160

GED PARAMETER 0.863561
R-squared -0.000901
Adjusted R-squared -0.003303
S.E. of regression 0.040308
Sum squared resid 3.385916
Log likelihood 4703.426

Mean dependent var
S.D. dependent var
Akaike info criterion
Schwarz criterion
Durbin-Watson stat

0.001208
0.040241
-4.495144
-4.478939
1.804807
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TBM - TARCH(1,1,1)

Dependent Variable: DLN_TBM

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

Date: 06/19/07 Time: 20:57
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.
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)
Date: 06/19/07 Time: 21:01
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
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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

Portofoliu - EGARCH(1,1)

Dependent Variable: DLN_PORTOFOLIU
Method: ML - ARCH (Marquardt) - Generalized error distribution (GED)
Date: 06/19/07 Time: 21:03
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
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Volatilitatea pentru un orizont de 10 zile a fost calculata ca radical din suma variantelor

la momentele ¢, +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 calculata mdsura VaR pentru un nivel de relevantd de 1
la suta, conform relatiei:

VaR =2.32535-0 e »
unde o .., reprezintd volatilitatea portofoliului calculatd 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 reprezintd volatilitatea portofoliului
calculatd prin metoda analiticd, pe baza volatilititilor celor patru actiuni incluse in

portofoliu si a coeficientilor de corelatie dintre acestea (considerati constanti pentru
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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 n

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
producand o singura eroare, in 1841 de observatii (incadrandu-se in nivelul de
relevantd de 1 la sutd).

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
relevanta de 1 la sutd (au produs fiecare cate doua erori in 1841 de observatii
pentru modelul analitica si modelul istoric si, respectiv, 2072 de observatii pentru
modelele GARCH). Dintre aceste patru modele se detageaza modelele bazate pe
GARCH, care fata de celelalte doud implica cerinte de capital mai reduse.

Dintre cele doud modele GARCH, modelul bazat pe metoda analiticd implica
cerinte de capital inferioare modelului GARCH aplicat randamentelor

portofoliului, dar in acelasi timp implica cerinte de calcul superioare.
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8.Calculul VaR pentru un portofoliu de monede

Considerand un portofoliu format din patru monede (CHF, EUR, GBP, USD) versus
RON avand ponderi: 40 la sutd EUR, 20 la sutd GBP, 20 la suta CHF si 20 la suta USD,
se calculeazd 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 pe baza de volatilitate

EWMA si VaR pe baza de volatilitate estimata prin modele GARCH.

Conform testului ADF, seriile randamentelor celor patru monede sunt stationare, iar
conform testului Jarque Berra seriile randamentelor nu au o distributie normala,

distributia acestor serii fiind leptokurtotica.

Testul de stationaritate ADF

t-statistic Probabilifatg

asociata

CHF -29.6555 0
EUR -29.1738 0
GBP -33.9879 0
USD -40.7971 0
Portofoliu -29.1039 0

Valori critice asociate testului ADF

Nivel de. t-statistic
relevanta
1% -2.56604
5% -1.94097
10% -1.61660
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CHF

Testul Jarque-Berra

800
Series: DL_CHF
700 Sample 1 2500
Observations 2147
600
500 Mean 0.000417
b Median 8.19e-05
400 Maximum 0.069412
Minimum -0.050280
300 Std. Dev. 0.006491
Skewness 0.774321
200+ Kurtosis 12.46162
100 Jarque-Bera  8223.063
o Probability 0.000000
-0.050 -0.025 -0.000 0.025 0.050
800
Series: DL_GBP
7004 Sample 1 2500
Observations 2147
600
Mean 0.000448
5004 Median 0.000382
400 Maximum 0.062027
Minimum -0.048380
300 Std. Dev. 0.005812
Skewness 0.561002
2004 Kurtosis 12.83267
1004 Jarque-Bera  8761.568
Probability 0.000000
0- S
0050  -0.025  -0.000 0.025 0.050
Portofoliu
900
Series: DL_PORTOFOLIU
800+ Sample 1 2500
7004 Observations 2147
600 Mean 0.000416
500 Median 0.000124
a Maximum 0.065695
400 Minimum -0.050094
Std. Dev. 0.005256
300+ Skewness 0.949590
200 Kurtosis 20.51954
100 Jarque-Bera  27780.48
o Probability 0.000000
— =
-0.050 -0.025 -0.000 0.025 0.050

EUR

900
Series: DL_EUR
800 Sample 1 2500
700 Observations 2147
600 Mean 0.000427
Median -2.90e-05
5004 Maximun 0068792
4004 Minimum -0.051064
Std. Dev. 0.006208
300 Skewness 0.857072
2004 Kurtosis 14.10991
100 Jarque-Bera 11304.70
o Probability 0.000000
-0.050 -0.025 -0.000 0.025 0.050
1200
Series: DL_USD
Sample 1 2500
1000+ Observations 2147
800 Mean 0.000363
Median 0.000686
600 Maximum 0.059451
Minimum -0.049684
Std. Dev. 0.005437
4004 Skewness 0.349573
Kurtosis 15.95207
2004
Jarque-Bera 15050.90
0 Probability 0.000000
-0.04 -0.02 -0.00 0.02 0.04 0.06
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Cele patru momente ale distributiilor sunt prezentate 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
CHF 0.0004 0.0065 0.7743 12.4616
EUR 0.0004 0.0062 0.8571 14.1099
GBP 0.0004 0.0058 0.5610 12.8327
USD 0.0004 0.0054 0.3496 15.9521

Portofoliu  0.0004 0.0053 0.9496 20.5195

Matricea de corelatie dintre cele patru monede calculatd pe baza esantionului de date

pentru perioada analizata este:

Matricea de corelatie a monedelor incluse in portofoliu

CHF EUR GBP USD
CHF 1 0.94 0.70 0.40
EUR 0.94 1 0.72 0.42
GBP 0.70 0.72 1 0.58
USD 0.40 0.42 0.58 1

Evolutia randamentelor zilnice pentru perioada analizatd este prezentatd in graficele de
mai jos. Din grafice se observa fenomenul de volatility clustering, care considerat
impreuna cu distributia leptokurtoticd a randamentelor, conduce la concluzia cd masurile
VaR calculate pe baza ipotezei normalititii datelor tind si subestimeze riscul. In aceasta
situatie sunt recomandate mdsurile VaR care tin cont de volatilitatea variabild a

monedelor (EWMA si GARCH).
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Evolutia randamentelor zilnice ale monedelor si a portofoliului

DL_CHF DL_EUR
.08 .08

LLBLIN BLRLALELELELELE SL BLSLELELELELELELILS SLSLBLELELELELILSLE UL LLELELELELNLELEL LU NLL R LY FLSLELELRLELELELSLE FLSLELELEL ELELELILE BLEV
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DL_GBP DL_USD
08 .08

500 1000 1500 2000 500 1000 1500 2000

DL_PORTOFOLIU
.08

LRLBLI LU L ELELELI SL BLSLELELELELELELILS SLSLALELELELELILSLE UL
500 1000 1500 2000

Pentru calculul VaR prin metoda analiticd a fost calculata deviatia standard a P/L-ului

portofoliului de monede pe ultimele 250 de zile, o, si pe baza acestei serii, considerand
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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 =2.32635-0,-4/10 ,

Pentru calculul VaR prin simulare istorica, masura VaR pentru un orizont de 10 zile a fost

consideratd percentila 1 la sutd pentru seria de randamente zilnice ale portofoliului

inmultita cu V10 .

Pentru calculul VaR prin EWMA, luand 1n considerare un coeficient A pentru date zilnice
de 0,94, pornind, ca variabild initiald, de la abaterea medie patratica istoricd au fost

generate seriile de volatilitate pentru cele patru monede, conform relatiei
&tz =(1- i)”il + /16724 >
iar apoi, pe baza coeficientilor de corelatie istorici a fost calculatd seria volatilittii

portofoliului. Seriile de volatilitati EWMA sunt prezentate in graficele de mai jos.

Masura VaR care incorporeaza volatilitatile calculate pe baza metodologiei EWMA a fost
generata prin metoda analiticd, orizontul de timp fiind de 10 zile, iar nivelul de relevanta

de 1 la suta.

Relatia de calcul pentru aceastd masura de VaR este:
VaR = 2.32635-0, 1y V10,
unde o, ., reprezinta volatilitatea portofoliului, calculatd pe baza volatilitatii EWMA

a celor patru monede.
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Volatilitatea zilnica a seriilor de cursuri de schimb si a portofoliului

calculata pe baza metodologiei EWMA

EWMA_EUR EWMA_CHF
.020 .020
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Pentru 1incorporarea volatilitatii calculate prin modele GARCH, a fost calculata
volatilitatea seriilor randamentelor cursurilor de schimb si a portofoliului prin modele

GARCH, EGARCH si TARCH, cu distributii de erori generalizate (Generalised Error
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Distribution, GED), avand in vedere ca distributia seriilor nu este normald. Conform

estimdrilor, coeficientul GED a fost mai mic decat 2 ceea ce concordd cu ipoteza

distributiei leptokurtotice a datelor. Modelele GARCH estimate sunt prezentate in mai

jos.

CHF - GARCH (1,1)

Dependent Variable: DL_CHF

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

Sample (adjusted): 2 2148

Included observations: 2147 after adjustments
Convergence achieved after 14 iterations

Variance backcast: ON

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

Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.

C 3.90E-05 0.000101 0.385860 0.6996
Variance Equation

C 4.16E-07 1.38E-07 3.022942 0.0025
RESID(-1)"2 0.084305 0.012060 6.990660 0.0000
GARCH(-1) 0.908096 0.012713 71.43189 0.0000
GED PARAMETER 1.374586 0.046670 29.45356 0.0000
R-squared -0.003397 Mean dependent var 0.000417
Adjusted R-squared -0.005271  S.D. dependent var 0.006491
S.E. of regression 0.006508 Akaike info criterion -7.509880
Sum squared resid 0.090713 Schwarz criterion -7.496671
Log likelihood 8066.856  Durbin-Watson stat 1.861745

EUR - EGARCH (2,1)

Dependent Variable: DL_EUR

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

Sample (adjusted): 2 2148

Included observations: 2147 after adjustments
Convergence achieved after 15 iterations

Variance backcast: ON
GED parameter fixed at 1.5

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

I@SQRT(GARCH(-1)) + C(6)*LOG(GARCH(-1))
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Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.
C -2.55E-05 7.85E-05  -0.324720 0.7454
Variance Equation

C(2) -0.280479 0.051450  -5.451512 0.0000

C(3) 0.425712 0.038998 10.91631 0.0000

C(4) -0.191949 0.039350  -4.878040 0.0000

C(5) -0.031989 0.011796  -2.711871 0.0067

C(6) 0.990178 0.003969 249.5045 0.0000
R-squared -0.005308 Mean dependent var 0.000427
Adjusted R-squared -0.007655 S.D. dependent var 0.006208
S.E. of regression 0.006231  Akaike info criterion -7.780492
Sum squared resid 0.083138 Schwarz criterion -7.764641
Log likelihood 8358.358  Durbin-Watson stat 1.841563

GBP - EGARCH (2,1)

Dependent Variable: DL_GBP
Method: ML - ARCH (Marquardt) - Generalized error distribution (GED)
Sample (adjusted): 2 2148
Included observations: 2147 after adjustments
Convergence achieved after 20 iterations

Variance backcast: ON

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

-1))

Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.

C 0.000324 0.000102 3.158979 0.0016
Variance Equation

C(2) -0.389398 0.117962  -3.301050 0.0010
C(3) 0.319204 0.043642 7.314163 0.0000
C4) -0.171204 0.042849  -3.995547 0.0001
C(5) 0.973723 0.009944 97.92397 0.0000
GED PARAMETER 1.468441 0.055310 26.54932 0.0000
R-squared -0.000459 Mean dependent var 0.000448
Adjusted R-squared -0.002796 S.D. dependent var 0.005812
S.E. of regression 0.005820  Akaike info criterion -7.657649
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Sum squared resid
Log likelihood

0.072523
8226.486

Schwarz criterion
Durbin-Watson stat

-7.641798
1.796292

USD - EGARCH (2,1)

Dependent Variable: DL_USD
Method: ML - ARCH (Marquardt) - Generalized error distribution (GED)
Sample (adjusted): 2 2148
Included observations: 2147 after adjustments
Convergence achieved after 28 iterations

Variance backcast: ON

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

-1))

Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.

C 0.000912 2.53E-05 36.07981 0.0000
Variance Equation

C(2) -0.244413 0.033804  -7.230363 0.0000
C(3) 0.387738 0.049394 7.849955 0.0000
C4) -0.131019 0.050246  -2.607547 0.0091
C(5) 0.995705 0.002201 452.3278 0.0000
GED PARAMETER 1.405943 0.054770 25.66986 0.0000
R-squared -0.010217 Mean dependent var 0.000363
Adjusted R-squared -0.012577 S.D. dependent var 0.005437
S.E. of regression 0.005471  Akaike info criterion -8.652594
Sum squared resid 0.064077  Schwarz criterion -8.636743
Log likelihood 9294.559  Durbin-Watson stat 1.736557
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Portofoliu - TARCH (1,1,1)

Dependent Variable: DL PORTOFOLIU

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

Sample (adjusted): 2 2148

Included observations: 2147 after adjustments

Convergence achieved after 14 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 0.000105 7.91E-05 1.330912 0.1832
Variance Equation

C 4.03E-07 1.33E-07 3.039335 0.0024
RESID(-1)"2 0.091060 0.014627 6.225603 0.0000
RESID(-1)"2*(RESID(-1)<0) 0.037143 0.022472 1.652868 0.0984
GARCH(-1) 0.881221 0.015672 56.23031 0.0000
GED PARAMETER 1.322388 0.045607 28.99529 0.0000
R-squared -0.003503 Mean dependent var 0.000416
Adjusted R-squared -0.005847 S.D. dependent var 0.005256
S.E. of regression 0.005271  Akaike info criterion -8.019903
Sum squared resid 0.059493  Schwarz criterion -8.004052
Log likelihood 8615.366  Durbin-Watson stat 1.761480

Volatilitatile pe un orizont de 10 zile seriilor si ale portofoliului sunt prezentate in

graficele de mai jos.
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Volatilitatea seriilor de cursuri de schimb si a portofoliului

calculata prin modele GARCH
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.06 | 054
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ST DEV_ARCH PORTOFOLIU AN reprezinta volatilitatea portofoliului calculata prin
metoda analiticd, pe baza volatilitatilor monedelor incluse in portofoliu si a coeficientilor

de corelatie dintre acestea (considerati constanti pentru perioada analizatd), iar
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ST DEV_ARCH PORTOFOLIU este volatilitatea portofoliului calculatd printr-un
model GARCH pentru randamentele portofoliului.

Specificatia modelelor ARCH utilizate a fost aleasa functie de testele de autocorelatie a
erorilor (modelele sd nu prezinte autocorelatie), testele de autocorelatie a erorilor
patratice (s 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

decat zero).

Volatilitatea pentru un orizont de 10 zile a fost calculata ca radical din suma variantelor

la momentele ¢, +1,...,t +9.

Pe baza acestei volatilitati a fost calculatda masura VaR pentru un nivel de relevantd de 1
la sutd, conform relatiei:

VaR =2.32535-0 sz »
unde o ., reprezintd volatilitatea portofoliului calculatd prin modele GARCH, pentru

un orizont de 10 zile.

Masurile VaR calculate pe baza celor patru metodologii de mai sus sunt prezentate in
graficele de mai jos Tmpreuna cu randamentele pe 10 zile ale portofoliului de valute,

inmultite cu -1 pentru comparabilitate (cu masurile VaR).

Conform rezultatelor:
=  Modelul pe baza de volatilitate calculata prin EWMA tinde sa subestimeze riscul
portofoliului,
= Modelul pe baza de simulare istorica si modelul analitic estimeaza bine cerintele
de capital in perioadele cu volatilitate redusa. in perioada cu volatilitate ridicata,
oct. 2004 — feb. 2005 acestea subestimeaza riscul.
= Masurile VaR care au la bazd modele GARCH, datorita caracteristicii forward

looking a acestora, se comporta bine si in perioadele cu volatilitate ridicata.
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9.Calculul VaR pentru un portofoliu de optiuni

Pentru calculul VaR pentru un portofoliu de optiuni, a fost construit un portofoliu, cu

optiuni pe cursul de schimb EUR/RON plain vanilla, digitale, asiatice si bariere, masurile

VaR folosite fiind maparea pe baza metodologiei delta-gamma si simularea.

Portofoliul de optiuni construit este prezentat in tabelul de mai jos.

Portofoliul de optiuni

. ) Pretde | Bariera | Bariera - o .. Notional Prima
Optiune Call/Put: exercitiu ) 5 Scadenta | Volatilitate | Pozitie (mil. EUR) | (EUR)
Double Payout in 3.1900 | 3.4000 | Tue, 11

No Touch EUR Out Out Dec 2007 3128 Short | 1,000,000 | 217,500

. Tue, 11
Vanilla EUR Put 3.25 Sep 2007 5.816 Long | 10,000,000 | 22,040
Vanilla | EUR Call | 327 Tue, 11 5.816 | Long | 10,000,000

: Sep 2007 : ong | U,
Vanilla EUR Put 3.2725 Wed, 11 5.888 Lon 10,000,000 | 38,171
' Jul 2007 ‘ S e :
Double
3.1900 | 3.4050 | Tue, 11
K(r;)l(t:k EUR Call | 3.3534 Out Out Dec 2007 5.128 Long | 10,000,000 | 20,202
Vanilla EUR Call | 3.3532 Thu, 6 5.936 Lon 10,000,000 | 109,119
: Sep 2007 : g | O :
Vanilla EUR Put 3.2205 Thu, 6 5.936 Lon 10,000,000
u : Sep 2007 : g | OO

. Thu, 5
Vanilla EUR Call | 3.5064 Tun 2008 5.691 Long | 10,000,000 | 8,409

. Thu, 5
Vanilla EUR Put 3.242 5.691 Short | 10,000,000

Jun 2008
Tue, 11
Forward 3.325869 Dec 2007 Long 6,000,000

.....

jos.

Indicatorii de senzitivitate ai portofoliului de optiuni

Valoare portofoliu

Delta
Vega

Gamma

Theta
Rho

233,146
-13,090,257
56,626
7,523,093
-1,806
-66,025
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Scadenta medie a portofoliului, calculatd ca suma ponderatd a scadentelor functie de

notional, este de aproximativ 6 luni.

In cazul metodologiei bazati pe simulare, functie de volatilitatea cursului EUR/RON si a
volatilitatii volatilitatii cursului EUR/RON s-au calculat intervalele de variatie, cu un
orizont de o zi, cu o probabilitate de 99 la sutd, a cursului de schimb si a volatilitatii
cursului de schimb aferenta scadentei medii a portofoliului. Apoi, pe baza celor doua
intervale de variatie au fost generate scenarii de evolutie a cursului de schimb si a
volatilitatii acestuia. Pentru fiecare scenariu a fost calculat P/L-ul portofoliului de optiuni.
Masura VaR pentru portofoliu, pentru un orizont de o zi, cu nivel de relevantd de 1 la suta

a fost considerata ca fiind cea mai mare pierdere inregistrata de portofoliu.

Pentru calculul volatilitatii cursului de schimb si a volatilitatii volatilitatii a fost utilizata
seria de date de curs BNR EUR/RON pentru perioada mai 2005 — mai 2007. Volatilitatea

istorica a cursului de schimb este prezentata in graficul de mai jos.

Volatilitatea istorica a cursului EUR/RON
in perioada oct. 2005 — mai. 2007

0.08

N
~ -

0.04

0.03

0.02

0.01

0.00

10/24/2005
11/24/2005
12/24/2005 -
1/24/2006 -
2/24/2006 -
3/24/2006 -
4/24/2006
5/24/2006 -
6/24/2006 -
7/24/2006
8/24/2006 -
9/24/2006 -
10/24/2006 -
11/24/2006 -
12/24/2006 -
1/24/2007 -
2/24/2007 A
3/24/2007 -
4/24/2007
5/24/2007 -
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In vederea simuldrii, abaterea medie patraticd a cursului de schimb pentru un orizont de o
zi, a fost consideratd ultima observatie a seriei de volatilitate istorica, 4,5 la sutd iar

abaterea medie patratica, pentru un orizont de o zi, a volatilitatii cursului de schimb, de

1,54 la suta.

Functie de aceste date, pentru un orizont de o zi si un nivel de relevanta de 1 la suta, a

fost calculat P/L-ul portofoliului pentru scenariile de curs de schimb si volatilitate,

prezentat 1n tabelul de mai jos.

P/L portofoliu optiuni functie de curs si volatilitate

Spot 2.9651 3.0452 3.1254 3.2055 32856 | 3.3658 | 3.4459
Volatilitate EVS‘:::“’ -7.50% 5.00% | -2.50% 0.00% 2.50% 5.00% 7.50%
1.00 163,961 | -47.630 46,837 30,829 | -46393 | 378,435 | 801353
0.50 PiL -158,439 | -40251 54,270 16,993 | -111,380 | 361,741 | 787,315
0.00 portofoliu  |_130314 | 32,585 62,634 0 189,498 | 345,194 | 770,568
-0.50 141,721 | -24,785 71,964 18,944 | 280,177 | 316,657 | 754,729
-1.00 -148,734 | -31,030 64,428 4330 | -206,018 | 339.831 | 767,126

Masura VaR pentru un orizont de o zi si cu un nivel de relevanta de 1 la suta reprezinta

valoarea cea mai mica a P/L-ului, respectiv 280 177 EUR.

In cazul calculului VaR prin maparea pozitiilor, considerand ca portofoliu a fost delta

hedge-uit printr-un contract forward, delta portofoliului de optiuni este 0, masura VaR

este:
VaR =~ 67,08 — % y(z,08),

unde:

S reprezinta cursul de schimb spot EUR/RON,
0 — delta portofoliului de optiuni,

y — gamma portofoliului de optiuni,

o — deviatia standard a randamentelor cursului spot EUR/RON.

Ca urmare, masura VaR a portofoliului de optiuni este 423 213 EUR.
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