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0.

Obiective de invitare

La sfarsitul acestui curs, veti fi capabili sa:

1.
2.
3.
4.
Do

Comparati distributiile folosind criterii AIC, BIC, QQ si teste formale
Explicati rolul copulelor in modelarea dependentei de coad3 (tail dependence)
Calculati VaR si Expected Shortfall sub diferite ipoteze distributionale
Efectuati backtesting VaR (Kupiec, Christoffersen)

Evaluati modele GARCH cu inovatii non-Gaussiene
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Cuprins

[J Compararea distributiilor si selectia modelului

[J Copule si dependenta de coad3 (tail dependence)
[ Implicatii pentru managementul riscului

[J Extensii moderne

[] Rezumat
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1. Compararea distributiilor si selectia modelului

Comparatie vizuald a distributiilor

S\&P 500 Log-Returns: Distribution Comparison
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Log-return
S\&P 500 log-retums ~+ GED (8=0.87, AIC=-40951)
== Normal (AIC=-39037) Stable (a=1.54, AIC=-40860)
—— Student (df=2.64, AIC=-40954)
Q SFM_ch2_dist comparison
[J Histogram3 cu suprapuneri ajustate: Normald, Student-t, Stabil3
[J Care distributie surprinde cel mai bine centrul, umerii si cozile?
M
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https://github.com/QuantLet/Stat_fin_markets/tree/master/Ch_02/SFM_ch2_distribution_comparison

1. Compararea distributiilor si selectia modelului

Grafice QQ
[J Grafic QQ: cuantile date vs. distributie teoreticd
[ Ajustare perfectd = pe linia de 45°; forma de
) ) S: cozi mai groase
e pd [ QQ sub distributia normals: abateri sistematice;

Student-t: mai aproape de 45°

©.GED aa (B=087) 0. Stable QQ (a=1.54)

Q SFM_ch2 qq
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https://github.com/QuantLet/Stat_fin_markets/tree/master/Ch_02/SFM_ch2_distribution_comparison

1. Compararea distributiilor si selectia modelului

Checklist: Fapt stilizat — Distributie

Fapt stilizat Normal  Student-t  Skew-t  Stabila EVT
Cozi groase X v v v v
Asimetrie X X v v X
Clusterizare vol. X X X X X
Kurtosis > 3 X v v v —
Variant¥ infinitX X * X v —

[0 * Student-t: variant3 infinitd (infinite variance) doar dacd v < 2 (rar in practic3)

[J Nicio distributie statica nu capteazi clusterizarea volatilitatii (volatility clustering) = necesitd modele
dinamice (GARCH)

[J Tabelul ghideaz3 selectia: dac3d datele prezinta asimetrie, eliminam distributia normala si Student-t
simetrica
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1. Compararea distributiilor si selectia modelului

Graficul log-log al cozilor

A Right Tail: P(C> x) . B. Lot Tail: P(X < %)

w0?
12 fog scae)

Q SFM_ch2_log_tails
[J Reprezentdm In P(|X| > x) vs. Inx
[0 Coads tip lege putere (power law): dreaptd cu panta —«
[J Normali: se curbeazi in jos (descrestere exponential3)

[ Student-t si Stabil3: aproximativ liniare (descrestere tip lege putere)
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https://github.com/QuantLet/Stat_fin_markets/tree/master/Ch_02/SFM_ch2_distribution_comparison

1. Compararea distributiilor si selectia modelului

Criterii informationale

Formulele AIC si BIC

AIC = —20() + 2k,  BIC = —20(0) + kInn

£(0) = log-verosimilitatea maximizat3; k = nr. parametri; n = dimensiune esantion

Distributie k AIC BIC
Normal3 2 Cel mai mare Cel mai mare
Student-t 3 Mai mic Mai mic
Student-t asim. 4 Cel mai mic Cel mai mic
Stabils 4  Comparabil Comparabil
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1. Compararea distributiilor si selectia modelului

Teste formale de adecvare si raportul de verosimilitate

Teste de adecvare (GoF)

B KS: Ho: F = Fg vs. Hi: F # Fo; D, = sup, |Fa(x) — Fo(x)|
[ AD: aceeasi ipoteza, dar ponderat pe cozi:

A= _p— % Z(Qi—l)[h‘l FQ(X(,')) + |n(1—F9(X(,,+1,,-)))]

Test raport de verosimilitate (LR) — modele imbricate

Ho: modelul restrans (ex. Normals)

vs. Hi: modelul general (ex. Student-t)

LR = —2[¢(fo) — £(61)] ~ X* (ki — ko)

Respingem Ho daci LR > x2 , .. Ex.: Normal (ko=2) vs. t (k1 =3): x2(1).
g k1 —ko; 1—or

Statistica Pietelor Financiare



1. Compararea distributiilor si selectia modelului 10

Comparatie cuprinzitoare a modelelor

Risk Measures Comparison ($1M Portfolio)
VaR and Expected Shortfall under Different Distributions

No’mzl smdem ‘ mm
95%

$19,853 $24,957 $16,834 $29,902 $18,659 $29,847
99% $28,178 $32,317 $35,036 $58,092 $34,839 $50,602
99.9% $37,508 $40,890 $87,603 $142,040 $73,903 $95,179

Q sFm _ch2_risk_comparison

[J Nicio distributie nu domin3 pe toate criteriile; Student-t: cel mai bun echilibru ajustare/parsimonie
[J EVT: cea mai bun3 pentru cuantile extreme, dar agnostic fatd de centru
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1. Compararea distributiilor si selectia modelului

11

Testul Vuong si reguli de scor

[ Testul Vuong (1989): compararea modelelor neimbricate (non-nested — modele care nu sunt

subcazuri unul altuia)

V= 27:1Ami7 m = In fl(Xi?9:1)
VNném f2(xi; 02)

V ~ N(0,1) sub Ho: modelele sunt echivalente
[0 CRPS (Continuous Ranked Probability Score):

oo

CRPS(F, x) = / (F(y) — 1,5x)2 dy

— 00

[J Reguld de scor proprie: incurajeaza previziuni probabilistice oneste
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1. Compararea distributiilor si selectia modelului

12

Evaluarea densitatilor predictive

[J Testul Diebold—Mariano (1995): Ho: aceeasi capacitate predictivd; Hi: un model este superior

DM = % i) N(0,1), dr = L(ewe) — L(e2t)
Var(d)/n

L(-) = functie de pierdere (ex. p3traticd); e; = eroarea de previziune a modelului 7
[J Validare incrucisata: evaluare k-fold a ajust&rii distributionale

[0 Transformata probabilitatii integrale (PIT):
» Dacd F este CDF-ul adevarat, atunci U; = F(X;) ~ Uniform(0,1)
» Testarea uniformitatii valorilor PIT = testarea adecvarii distributionale
» Transformata Rosenblatt (1952) pentru cazul multivariat

[J Ajustarea in-sample # capacitatea predictivi out-of-sample

[J Risc de supraajustare: modelele complexe (GH, 5 parametri) pot supraajusta in-sample
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1. Compararea distributiilor si selectia modelului 13

Testul de echivalent3 a cozilor

Definitie 1 (Testul Jansen & de Vries (1991))

Ho: indicele de coada (tail index) este egal pentru doud serii financiare: ax = ay.
Statistica de test bazat3d pe estimatorul Hill:

T QHx — QH,y

N

unde kx, ky sunt numerele de ordine statistice folosite.

Aplicatie: S&P 500 vs. DAX

E‘ é\éH7sp = 372 (k = 100), dH,DAX = 279 (k = 100)

2—-2
07T=——2222 ___ — 83 — 0,69
1/3,22/100+2,92 /100 »

[0 Cozile S&P 500 si DAX au indicele de coad3 statistic echivalent

<, N(0,1)

T| < 1,96 = nu respingem Ho
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1. Compararea distributiilor si selectia modelului

Intervale de incredere pentru estimatorii distributionali

Observatie 1 (Instabilitatea estimatorilor)

[] Estimatorii Qstabil, Vt, fAH;” sunt sensibili la dimensiunea esantionului n
[J Raportati intotdeauna erori standard, nu doar estimari punctuale!

Estimator n = 500 n = 2.500 n = 10.000
Gorabi 1,704+ 0,12 1,70+0,05 1,70 4+ 0,03
Dy 5,0+1,2 5,0+ 0,5 5,0 & 0,25
& 0,30 £ 0,08 0,30+0,04 0,30+ 0,02

Implicatie practica

[0 Cu n =500, intervalul de incredere pentru ?; este [3,8; 6,2] — diferentd enorm3 in VaR!
[J Estimarile stabile necesitd n > 2.000 pentru precizie rezonabild
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1. Compararea distributiilor si selectia modelului 15

Exemplu AIC/BIC — Selectia modelului

Ajustdm 4 distributii pe n = 2.500 randamente zilnice S&P 500. Log-verosimilitatea maxim3:

Model k ? AIC = —20+2k BIC=—-20+kinn AAIC ABIC
Normald 2 7.420 —14.836 —14.824 294 281
Student-t 3 7.555 —15.104 —15.086 26 19
Student-t asim. 4  7.569 —15.130 —15.105 0 0
Stabil3 4  7.563 —15.118 —15.093 12 12

Interpretare

[0 AAIC > 10: dovada puternica contra modelului (Burnham & Anderson)
[ Normal3d: A = 294 (respinsd masiv); Student-t sim.: A = 26 (respins3)
[J Student-t asimetrica castiga pe AIC si BIC; Stabild aproape echivalentd (A = 12)
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2. Copule si dependenta de coad3 16

De la marginale la dependent3

[J Pand acum am modelat distributia unui singur activ (marginal)
[J Riscul de portofoliu depinde de cum se misca activele impreuna — structura de dependent3
[0 Corelatia Pearson surprinde doar dependenta liniara

[] Dependenta de coada: activele tind s3 se prabuseascd simultan in crize
» In 2008: toate clasele de active au scazut concomitent
» Corelatia creste exact cand diversificarea este cea mai necesara

Marginale corecte + copuld gresitd = portofoliu gresit

Dou3 active cu aceleasi marginale si aceeasi corelatie pot avea structuri de dependentd extremald complet
diferite. Alegerea copulei afecteazi decisiv estimarea riscului de portofoliu.

Capitolul 4 va trata copulele in detaliu: estimare, selectie, vine copulas si aplicatii.
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2. Copule si dependenta de coada

Teorema lui Sklar — Intuitie

Definitie 2 (Copuld — Intuitiv)
O copula C(u, v) este o functie care leagad distributiile marginale de distributia comuna. Separa structura
de dependentad de comportamentul individual al fiecirui activ.

Teorem3 1 (Sklar, 1959)
Orice distributie bivariatd F(x,y) poate fi scrisa ca:
F(x,y) = C(Fx(x), Fr(y))
unde Fx, Fy sunt marginalele, iar C este copula (unicd dacd marginalele sunt continue).
[J Pas 1: Modelam fiecare activ separat (marginalele — capitolul actual)

[J Pas 2: Modelam dependenta prin copuld (Capitolul 4)
[0 Aceasta permite combinatii flexibile: marginale Student-t + copuld Clayton
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2. Copule si dependenta de coads 18

Familii de copule si dependenta de coads

Copula Param. )\, (coadd inf.) Ay (coad3 sup.)  Utilizare

Gaussiani p 0 0 Benchmark

Student-t P,V >0 >0 Riscul de coad3d simetric
Clayton 0 >0 0 Prabusiri comune
Gumbel 0 0 >0 Co-miscdri pozitive
Frank 0 0 0 Dependentd simetricd

[ Coeficientul de dependenta de coada (tail dependence): . = limy_o P(U < u | V < u)

[J Copuld Gaussiand: A\, = Ay = 0 chiar dacid p = 0,9 — subestimeaza riscul de pribusire comun3
[ Copuld Student-t: Ay = Ay =2t,41 (—\/(V +1)(1-p)/(1+ p)) >0

[J Lectie: Corelatia mare # dependent3 de coad3d puternic3d
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2. Copule si dependenta de coada 19

Implicatii pentru managementul riscului de portofoliu

[J VaR de portofoliu sub diferite copule:
» Copuld Gaussiand = VaR de portofoliu mai mic (subestimeaz3 riscul comun)
» Copuld Student-t = VaR mai mare (capteaza prabusiri simultane)
» Diferenta creste dramatic pentru cuantile extreme (< 0,1%)

[J Basel IlI: cere modele de dependentd de coada pentru portofolii de tranzactionare
[0 Estimare: pseudo-MLE (Joe, 1997); inversiunea rangurilor d; = R;/(n+ 1)
[J Selectia copulei: AIC/BIC pe functia de verosimilitate a copulei

[J Vine copulae (Aas et al., 2009): extensie la dimensiuni mari prin descompunere pair-copula

[J Capitolul 4 va trata copulele in detaliu. Aici retinem: marginale corecte + copula gresita = risc de
portofoliu gresit
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3. Implicatii pentru managementul riscului

20

Intrebarea de risc

[0 O banc3 detine un portofoliu in valoare de $1.000.000

[J Intrebarea fundamentala: ,Care este pierderea maximi pe care o putem astepta intr-o zi dat3, cu un
nivel specificat de incredere?”

[ Intuitia cuantilei: cuantila de ordin o g satisface:
P(rr < qa) =«

[J Pentru o = 0,01: qo,01 este depasit (la scadere) doar 1% din timp

[ Tn 100 de zile de tranzactionare, ne asteptim s3 pierdem mai mult decat go o1 in ~ 1 zi
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3. Implicatii pentru managementul riscului 21

Value-at-Risk — Conventii de semn si proprietati
Definitia de lucru a fost introdusa in Sectiunea 4. Aici studiem conventiile si limitarile.
[0 Cu probabilitatea (1 — ), pierderea zilnics nu va depasi VaR, = —F *(a)
[ Conventie: ,VaR 1%" inseamnd o = 0,01 (pierdere dep3sitd cu probabilitate 1%)

[J Semnul minus converteste cuantila negativa intr-o sum3 pozitiva de pierdere

Conventie de semn — atentie!

[ Sectiunile 2-8: VaR, = —F ~*(a) — cuantila cu semn schimbat (rezultat pozitiv)

[J Sectiunea EVT: u si VaR sunt magnitudini de pierdere (pozitive)

[J Ambele conventii dau aceeasi valoare numerica
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3. Implicatii pentru managementul riscului 22

VaR sub ipoteza normala

[ Daci re ~ N(p,0?):
VaRo = —(p+0-24), za= d)_l(oz)

[J Exemplu: =0, o = 0,015, portofoliu = $1M, « = 0,01:
VaRyo 01 = —0,015 x (—2,326) x 1.000.000 = $34.890

1 Tn 99 din 100 de zile de tranzactionare, pierderea nu va depasi $34.890

f(r)

a=1%
—VaR0'01
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3. Implicatii pentru managementul riscului

23

De ce conteazi distributia pentru VaR

Model VaR 1% ($1M)  VaR 0,1% ($1M)  Raport fata de normala
Normal3 $27.000 $35.900 1,0
Student-t (v = 5) $33.700 $58.400 1,6x
Stabils (o = 1,7) $41.000 $90.200 2,5

[J La 1%: diferentd moderata (~25%); la 0,1%: dramatica (1,6-2,5%)
[J Concluzie: Alegerea distributiei afecteaza direct capitalul necesar

[ Distributia stabild necesitd capital de 2,5x mai mare decat cea normal3 la cuantila 0,1%
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3. Implicatii pentru managementul riscului

24

VaR sub diferite distributii — Vizualizare

VaR Comparison: Stable vs Normal vs Empirical

e 1
Ve CanparTran Tportotls = T ERT
H Level Stable Empir
| T anse oo seew
i [ 1
| SN ide 7S rbioey
50 1
|
i
|
i
40 1
i
|
z 1
2 1
8" !
|
1
|
1
20 1
1
|
1
|
10 1
|
1
|
1
0 —

-0.06 -0.04 -0.02 0.00 0.02 0.04 0.06
Log-retum
I8P 500log-retums =~ VaR 1% Normal (-0.0262)
VR 1 — VaR

. . . . N Q SFM_ch2 var_comparison
[J Divergenta cozilor creste dramatic cu nivelul de incredere - - -

[ La 0,1%, distributia normala subestimeaza riscul cu peste 60% (Student-t) si 150% (stabila)
[J Cerintele de capital Basel depind critic de ipoteza distributional3
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3. Implicatii pentru managementul riscului 25

Limitarile VaR

[ VaR ne spune pragul celei mai rele fractiuni « din zile
[J Dar nu céat de rau devine lucrurile dincolo de acel prag
[J VaR nu distinge intre ,pierderea de $35k” si ,pierderea de $200k” — ambele sunt ,,depasiri VaR”

[0 O masurd mai bund (Expected Shortfall) rezolva aceasta limitare

VaR nu este subaditiva

[ Diversificarea poate creste VaR: VaR(X + Y) > VaR(X) + VaR(Y) este posibil

[J Acest lucru contrazice principiul c3 diversificarea reduce riscul
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3. Implicatii pentru managementul riscului

26

VaR vs. ES — Subaditivitate vizual3

VaR: diversification may increase risk ES: diversification always reduces risk
4.72% 84 7.76%
7
44
6 ESis
3.33% subadditive
162
= 31 569
N
(%)
o 2~
> w 34
2
14
14
0- 04
SVaR(X1)+ VaRX3%2) 1ES(Xq)*+ ES(X)
3VaR(X) 1ES(X;)

SFM_ch2_var_ subadditivity

Q
[J Stanga: VaR a portofoliului poate depdsi suma VaR-urilor individuale (non-subaditivd)
[ Dreapta: ES a portofoliului este intotdeauna < suma ES-urilor (subaditivad, coerent)
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27

3. Implicatii pentru managementul riscului

Expected Shortfall

Definitie 3 (Expected Shortfall)
Expected Shortfall (CVaR) la nivelul a:

ES. = —1/ F~(p)dp " ™ E[-X | X < —VaR,].
@ Jo

Egalitatea cu asteptarea conditionat3d vale pentru distributii continue.

[J Interpretare: pierderea medie dat fiind c3 suntem in cele mai rele a% din zile
-1

[J Sub normalitate: ES, = —u + aw

[ ES este o masurd coerenta de risc (subaditiva):

ES(X + Y) < ES(X) + ES(Y)

[ Diversificarea reduce intotdeauna ES (spre deosebire de VaR)
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3. Implicatii pentru managementul riscului

Axiomele coerentd — Artzner et al. (1999)

Definitie 4 (M3surd coerent3 de risc)

O functionald p : X — R este o masura coerenta de risc (coherent risk measure) daci satisface:

Al. Monotonie: X <Y = p(X) > p(Y)
» Pierderi mai mari = risc mai mare
A2. Subaditivitate: p(X + Y) < p(X) + p(Y)
» Diversificarea nu creste riscul
A3. Omogenitate pozitiva: p(AX) = Ap(X), A >0
» Dublarea pozitiei dubleaza riscul
A4. Invarianta la translatie: p(X + ¢) = p(X) — ¢
» Ad3ugarea de numerar reduce riscul cu aceeasi suma

Rezultat cheie

[ ES este coerenta (satisface A1-A4); VaR nu este (esueazi la A2)
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3. Implicatii pentru managementul riscului 29

Backtesting VaR — Testele Kupiec si Christoffersen

Testul Kupiec (1995) — acoperire neconditionatd

Ho: rata dep3sirilor =«  vs. Hi: rata dep3sirilor # «

LRy = —2ln (=)

2 A
T A Y 1), =X/n
g~ XYW, p=x/

Testul Christoffersen (1998) — independenta dep3sirilor

Hp: dep3sirile sunt independente  vs. Hy: depasirile se clusterizeaza

=)

LRin = —2In = o = ~
‘ Bos* (1 — por)me0 pyi* (1 — pur)™e

~ x*(1)

njj = tranzitiile de la starea i la j; p; = njj/(njo + ni1)

Test combinat: LR.c = LRyc + LRing ~ x?(2). Basel 111/IV: de la VaR 1% (10 zile) la ES 2,5%.
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3. Implicatii pentru managementul riscului 30

Backtesting — Vizualizare

A Rolling 99% VaR Backtest (250-day window)

Q SFM_ch2_backtest

[J Semafor Basel: Verde (0—4 dep3siri), Galben (5-9), Rosu (10+) per 250 zile
[J Normali: prea multe depasiri = respinsd de Kupiec
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3. Implicatii pentru managementul riscului 31

Rezultate backtest VaR

A. Rolling 99% VaR Backtest (250-day window)

Q SFM_ch2_backtest _results
[J Normali: prea multe depasiri VaR = respinsd de Kupiec

[] Student-t: dep3siri aproape de rata asteptatd; EVT: conservator dar robust
[J Riscul de model: rezervele de capital depind de modelul ales
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3. Implicatii pentru managementul riscului 32

Masuri spectrale de risc si elicitabilitate

[J Masuri spectrale de risc:

po(X) = — / #(p) F~2(p) dp

cu spectrul de risc ¢(p) > 0, fol ¢(p) dp = 1, ¢ nedescrescitoare
[J VaR: ¢(p) = d(p— a);  ES: ¢(p) = 21p<a
[ Elicitabilitate (Gneiting, 2011):
» VaR este elicitabild: optimal3 sub pierderea cuantilici p(x, g) = (@ — 1x<q)(x — q)
» ES nu este elicitabila singura
» (VaR, ES) este elicitabild conjunct (Fissler & Ziegel, 2016)
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Functiile spectrale de risc — Vizualizare

3. Implicatii pentru managementul riscului

33

[J VaR: pondere concentrat3 intr-un singur punct (§ la p = «) — ignor3 ce se intdmpl3 dincolo
[0 ES: pondere uniform3 pe [0, @] — media tuturor pierderilor din coada de a%

Statistica Pietelor Financiare
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Spectral risk functions

—— ES (a=5%): uniform on [0, al
——- Exponential: penalizing extreme losses
l VaR: 6(p — 5%)

Weight ¢(p)

0.00

T
0.02

T
0.04

T T
0.06 0.08

T
0.10
Probability p

T
0.12

[] Spectrul exponential: penalizeazd mai mult pierderile cele mai extreme

Q SFM_ch2_spectral
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3. Implicatii pentru managementul riscului 34

Alocarea capitalului si riscul de model

[ Alocarea Euler: alocim ES-ul portofoliului pe pozitiile individuale:
ESi - ]E[—X, | Xtotal < _VaRa]

[ Ipotezele distributionale afecteazd direct capitalul alocat per departament

[J Distributii stabile si riscul extrem: ES sub distributii stabile diverge pe masurd ce a — 0 mai rapid
decat sub Student-t

[ Cuantificarea riscului de model: calculam VaR/ES sub mai multe modele; intervalul cuantifica
incertitudinea modelului

[J R&spunsul reglementator: VaR stresat, suplimente de risc de model
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3. Implicatii pentru managementul riscului

35

VaR cu fereastrd mobil3 (rolling window)

Definitie 5 (Rolling VaR)

La momentul t, estim3m parametrii 0; pe fereastra {r;_wi1,...,r} de lungime W (tipic W = 250 zile ~
1 an). VaR-ul out-of-sample pentru ziua t + 1:

\ma,wl = —Fil(Oé; et)

[J Procedura: La fiecare zi t, fereastra alunec3 cu o observatie; parametrii se re-estimeaz3

[] VaR parametric (Normal, Student-t): 0; = (fi, 6¢, [P¢])

[J VaR istoric (neparametric): \7a\Ra,t+1 = —Iraw]) — cuantila empiricd a ferestrei

[ Backtest: compardam ry1 cu —\7a\Ra,t+1; dacd r1 < —VaR, avem o dep3sire (exceedance)

[J Proportia dep3sirilor p = x/n ar trebui s3 fie &~ «; testdim cu Kupiec/Christoffersen
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3. Implicatii pentru managementul riscului 36

Backtest out-of-sample — Compararea modelelor

Exercitiu: Fereastrd mobild 250 zile, VaR 1%, S&P 500 (2010-2025)

Model Depasiri asteptate  Depasiri reale  p-value Kupiec
Normal 37 58 0,001
Student-t (v = 5) 37 41 0,42
Stabild (o = 1,7) 37 34 0,55
EVT-GPD 37 30 0,18

Interpretare

[ Distributia normal3: respinsd (p < 0,05); Student-t si stabild: acceptate

[ EVT: conservator (mai putine dep3siri) — nu neap3rat cel mai bun

[J Calibrare # discriminare: modelul cu cele mai putine depasiri poate supraestima riscul
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3. Implicatii pentru managementul riscului

Exemplu ES — Calcul pas cu pas sub ipoteza normal3

Exercitiu

Portofoliu €500.000, randamente zilnice r, ~ N(0,0002, 0,02%). Calculati ESs,.

Formula: ESy = —p+ 0 ¢(za) /. 2005 = —1,645, ¢(—1,645) = 0,1031
0,1031 , ,
ESo.0s = —0,0002 +0,02 x === = —0,0002 +0,04124 = 410% = €500K x 4,1% = €20.520

Comparatie VaR vs. ES

[ VaRsy = 3,27% (€16.350) vs.  ESsy = 4,10% (€20.520) — cu 25,5% mai mare
(] ES ne spune cat de rdu este in medie cand depasim VaR
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Studiu de caz: Crizele 2008 si 2020 — Ce spun modelele?

15 sept. 2008 (Lehman) 16 mar. 2020 (Covid)

re Echivalent o re Echivalent o
S&P 500 —4,71% 470 —11,98% 120
Model P(r < —4,711%) P(r < —11,98%) Verdict
Normals (o = 1%) 2,6 x 107° ~0 Imposibil
Student-t (v = 5) 6,8 x 1074 4.1 x10°° Rar, dar posibil
Stabil¥ (o = 1,7) 2,1 x 1073 3,0 x 1074 Previzibil
EVT-GPD (¢ = 0,3) 1,5 x 1073 1,8 x 10~* Previzibil

Concluzia

[J Doar modelele cu cozi groase (heavy tails) (Student-t, stabild, EVT) atribuie probabilitati rezonabile
evenimentelor extreme observate
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Studiu de caz: Backtest VaR in jurul crizelor

Lehman (sept.—oct. 2008) Covid (mar. 2020)

[J 23 zile de tranzactionare (] 22 zile de tranzactionare

[J VaR 1% (normal3) dep3sit: 9 zile (39%!) [J VaR 1% (normal3) dep3sit: 11 zile (50%!)
[J VaR 1% (Student-t) dep3sit: 5 zile (22%) [J VaR 1% (Student-t) dep3sit: 7 zile (32%)
[J VaR 1% (EVT) depssit: 3 zile (13%) [J VaR 1% (EVT) depssit: 4 zile (18%)

Lectii pentru practica

[0 Niciun model static nu functioneaza perfect in crizd (clusterizarea volatilit3tii!)

[J Modelele cu cozi groase esueaza mai putin grav

[ Solutie: GARCH cu inovatii Student-t + recalibrare frecventd (fereastra mobila (rolling window))
[J Basel Il impune VaR stresat calibrat pe cea mai rea perioad3 din ultimul an
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Formularul VaR / ES — Toate distributiile

Model VaR, ES.
—1
Normald (u, o) L e ) — i 2O _ ()
- =2 fulty () vty M(a)?
Student-t (41,0,0)  —p—o0\/ P2 a)  —ptoy/52 M v

Stabila (as, B, 5) —6 — 'yS;SHB(a) (num.)

EVT-GPD (1,€,0)  u+ ¢ [("a) 5 1]

v @ v—1
—s+~vL f5 5;51,5(13) dp (num.)

VaRy o—¢&u
—¢ T 1=¢

Notatii: ¢, ¢ = CDF/PDF normals; t;l, f, = cuantila/PDF Student-t; S~ = cuantila stabils; Ny = nr. depésiri, n = obs. totale.
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GARCH — Intuitie

[J Randamentele sunt necorelate dar nu independente: volatilitatea se schimb3 in timp

[J GARCH(1,1): varianta depinde de socurile trecute si varianta trecuts:
0'? =w+ 0663—1 + ﬁUf—l

[J «: reactia la socuri; 8: persistentd; o + 8 < 1: stationaritate

[J Dup3 filtrarea GARCH, reziduurile standardizate (standardized residuals) z; = €:/o+ sunt aproximativ
ii.d.

[0 Dar z aratd inc3 exces de kurtosis (excess kurtosis) = se folosesc inovatii Student-t sau Student-t
asimetrica
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GARCH cu inovatii non-Gaussiene

0 GARCH-t: n = p+o0tze, z~t
[J Surprinde simultan clusterizarea volatilitatii si cozile groase
[J GARCH asimetric:
» GJR-GARCH: 02 = w + (@ + 71, ,<0)er_1 + Bo?_y
» EGARCH: Ino? =w + a|ze—1| +vze—1 + BIn o2,
[J v > 0in GJR sau v < 0 in EGARCH surprinde efectul de levier (leverage effect)

GARCH(1,1)-t: Returns with conditional volatility bands
0151
0104

005 4

Logretum

‘GARCH(1,1)-t: Conditional volatility

| \ \
1 WM}W}J"WJMJJWNAMJL\WMAM MMWMM

2000 2004 2008 2012 2016
Da

200 2024

Q SFM_ch2_garch_t
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https://github.com/QuantLet/Stat_fin_markets/tree/master/Ch_02/SFM_ch2_modern_extensions

4. Extensii moderne

43

Mixturi Gaussiene si schimbarea de regim

K
F) =D mk b(x; pax, 0%)

k=1
[0 K = 2: regim calm (o1 mic) + crizd (o2 mare); EM

Schimbarea de regim Hamilton (1989)

[ Lant Markov latent s; € {1,2};  r: | sc ~ N(ps,,02)

[J Probabilitatile de tranzitie estimate prin MLE

Gaussian Mixture Model: Calm vs. Crisis Regimes

Q sFm _ch2_mixture
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4. Extensii moderne

44

Clasificarea regimurilor

Regime-Switching Model: S&P 500

[J Probabilitatea neted3d de a fi in regimul de ,,crizd” (2001, 2008—2009, 2020)

[ Schimbarea de regim surprinde riscul de coad3 variabil in timp

Q SFM_ch2 modern_extensions
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Volatilitate stochastic3 si difuzii cu salturi

[] Volatilitate stochastica:
dino? = k(0 — Ino?) dt + o, dW,
cu Corr(dW;, dWY) = p (levier)
[ Difuzie cu salturi (Merton, 1976):

dS/S = pdt + o dW + J dN;

unde N, este un proces Poisson, J ~ N(f1;,03)
[ Kou (2002): salturi dublu-exponentiale pentru tratabilitate analiticd

[] Aceste modele genereaza simultan cozi groase si clusterizarea volatilitatii
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Modele conduse de procese Lévy

[0 Modelul BNS (Barndorff-Nielsen & Shephard, 2001):
dX; = (u+ Bol) dt + o: dWe, do? = —Xo? dt + dLx:

unde L; este un subordonator (proces Lévy crescitor)
[J GARCH cu inovatii stabile: Mittnik & Rachev (1993)
[J Volatilitate realizata: RV; = Zf\il r7; (frecvents tnalt)
[J GARCH integrat fractionar (FIGARCH) pentru memoria lung3 in volatilitate
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M3suri realizate si microstructura

[ Varianta realizata: RV, = >V, 2, & fol o2ds cand M — oo

[J Zgomot de microstructura: la frecvente foarte inalte, siritura bid-ask distorsioneazi RV
[ Corectii: subesantionare, estimatori kernel (Barndorff-Nielsen et al., 2008)

[J Detectarea salturilor: variatia bipower separd componentele continu3 si de salt

[J Distributia randamentelor conditionats de volatilitatea realizatd este mai aproape de Gaussiana
(deformarea timpului)
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Exemplu GARCH(1,1) — Calcul pas cu pas

Exercitiu

Un model GARCH(1,1) estimat pe randamentele zilnice S&P 500 di: w = 0,00001, « = 0,09, 8 = 0,90.
Calculati varianta neconditionata, persistenta si timpul de injumatatire.

Rezolvare

1. Persistenta: o+ 3 = 0,99 < 1 v (stationaritate)

2. Varianta neconditionata: 52 = 1—:—6 = 0’3000101 =0,001 = 7 =3,16%
3. Half-life: h = 5755 = 561005 ~ 09 zile (= 3 luni)

Observatie 3

[J Un soc de volatilitate se reduce la jumatate abia dupa ~ 69 zile de tranzactionare
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5. Studiu de caz 49

Studiu de caz: Distributiile candidate

Cele 6 distributii testate (rezumat din Cap. 2a—2b)

SN

Observatie 4

Normala (k=2): f(x) = —J— exp(—(xz;‘;)z) — cozi exponentiale

Student-t (k=3): cozi ~ |x|~**V); » ~ 3-5 pentru actiuni

Cauchy: Student-t cu v =1 — E[X] nedefinit, cozi foarte groase

Laplace (k=2): GED cu v =1, i.e. f(x) o exp(—|x|/b) — exponentiald dubld

GED (k=3): f(x;v) = Wexp(—}ﬂ”); v < 2 = cozi mai groase ca distributia normal

Historical VaR: VaR = cuantila empiric3 a ferestrei de randamente — neparametric, fird ipoteza
distributionala

[0 Selectia se face prin AIC = —2¢ + 2k si BIC = —2¢ + kIn n (cf. Sectiunea 8)
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Studiu de caz: Selectia modelului

Q SFM _ch2 case study 2c

5ic oisvetobest)

Heatmap AIC/BIC: 6 distributii x 3 active

[ Culorile indica AAIC relativ la cel mai bun model
[J Chenarul verde = modelul optim per activ
[ Student-t si GED domin3 pe S&P 500 si BRD

[ Pentru Bitcoin: GED castiga usor (cozi mai flexibile)

[ Normal si Cauchy sunt consistent cele mai slabe

Statistica Pietelor Financiare


https://github.com/QuantLet/Stat_fin_markets/tree/master/Ch_02/SFM_ch2_case_study_2c

5. Studiu de caz
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Studiu de caz: Dependenta de coadi

Q SFM _ch2 case study 2c

Lot

o

Copula empirica: S&P 500 vs BRD V
Transformare rang — uniform [0, 1]: -
(] Panoul stang: copula completd — dependent3 vizibild
[J Centru: zoom coada inferioars (< 10%) — A\, > 0
[ Dreapta: zoom coada superioard (> 90%) — Ay mai

mic
[J Asimetrie: cozile stdngi mai dependente decat cele

drepte
= Diversificarea scade exact cand avem nevoie de ea!

Y

Statistica Pietelor Financiare


https://github.com/QuantLet/Stat_fin_markets/tree/master/Ch_02/SFM_ch2_case_study_2c
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Studiu de caz: VaR/ES pe toate modelele

VaR Comparison: Stable vs Normal vs Empirical
60 |
VaR Conparison (portfoll
ble nal

533

-152)202

50 4

40

Density
5
L

20 4

@ .

T
-0.06 -0.04 -0.02 0.00 0.02 0.04 0.06
Log-return

== S\&P 500 log-returns VaR 1% Normal (-0.0282)
—— VaR 1% Stable (-0.0446)  — - VaR 1% Empirical (0.0348)

VaR/ES 1% pe 6 distributii x 3 active. Cauchy supraestimeaz3; Student-t, GED: interval rezonabil. ES diferentiazi mai bine

(coerent).
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Studiu de caz: Backtest VaR pe crize

Rolling VaR 1%: GFC 2008 si COVID 2020

Fereastrd rulantd de 250 zile:

[0 Normal VaR (= 2,326 6): cele mai multe depasiri

[J Student-t VaR: mai putine dep3siri

[ Historical VaR (cuantila empiric3 a ferestrei): se
adapteaza cu intarziere

Test Kupiec: LRy = —2In 2G=a)"7% 5 /n
upiec: ve = X(a—p)—x | p=x

Q SFM _ch2 case study 2c
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5. Studiu de caz 54

Studiu de caz: Semaforul Basel

Risk Measures Comparison ($1M Portfolio)
VaR and Expected Shortfall under Different Distributions

Traffic Light Test (250 zile, VaR 1%)

Clasificarea Basel:
[0 Verde: 0-4 exceedances (model acceptat)

[0 Galben: 5-9 exceedances (penalizare capital)

[J Rosu: > 10 exceedances (model respins)

N&’u’BFerce'?\lQ}H\ﬁFSé&h?(E&ei%”E%c05?15%"63,5%1), Student-t acceptat (p ~ 1%).

Statistica Pietelor Financiare



5. Studiu de caz

Studiu de caz: Lectia finald

Pipeline complet de masurare a riscului

. Datele: descarc3d, curata, calculeaz3d log-randamente
Diagnostic: kurtosis, QQ-plot, teste de normalitate
Estimare index coada: Hill plot, &

Selecteaza distributia: AIC/BIC pe set de candidati
Calculeaza VaR/ES: la cuantilele relevante (1%, 2.5%)
Valideaza: backtest + semaforul Basel

oo AW

Reguli practice

[J Nu folosi niciodatd doar modelul Normal pentru managementul riscului
[J Intotdeauna f3 backtest fnainte de a lua o decizie

[J Diversificarea scade in perioade de crizd — ia in calcul dependenta de coad3
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Concluzii cheie

[0 Randamentele financiare nu sunt normale: cozi groase (heavy tails), asimetrie, clusterizarea volatilitatii

[ Student-t: cel mai simplu model cu cozi groase, surprinde excesul de kurtosis (excess kurtosis)
[ Distributii stabile: motivate teoretic (TLCG), varianta infinitd posibila
[J EVT: cadru riguros pentru modelarea cozilor extreme

[J VaR si ES: alegerea distributiei afecteaza direct masurarea riscului
» VaR 1% sub Normald < VaR 1% sub Student-t < VaR 1% sub Stabils

[J Nu exista un singur model cel mai bun: alegerea depinde de aplicatie
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6. Rezumat

Formule importante

Distributii cheie
R =

(x=p)?
O Normala: f(x) = ——e 207
[0 Student-t: ke = 6/(v — 4) pentru v > 4
[0 Stabila: o(t) = exp{idt —|t|*[1 + iBsgn(t)w]}

M3suri de risc

[ VaR: P(X < —VaR,) = a
[ ES: E[-X | X < —VaR,]
[ GPD: Geo(y) =1— (1 +&y/a) /¢

57
Criterii de selectie

O AIC: =20+ 2k
O BIC: =24+ klInn
J QQ: grafic cuantil3-cuantils

Fapte stilizate

[1 Exces de kurtosis > 0

[1 Asimetrie negativa
(] Clusterizarea volatilitatii

[ |re| autocorelat
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Teme pentru acasd

1. Descarcati 5 ani de preturi zilnice pentru o actiune. Calculati log-randamentele, momentele
esantionului si testati normalitatea (Jarque—Bera).

Ajustati distributiile normala si Student-t prin MLE. Comparati prin AIC/BIC si grafice QQ.
Calculati VaR 1% si VaR 0,1% sub ambele modele pentru un portofoliu de $1M.

@

4. Ajustati Student-t asimetricd Hansen si calculati ES la nivelul de 1%.

5. Efectuati un backtest VaR cu fereastrd mobild (250 zile) si aplicati testul Kupiec.
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Teme avansate

6. Ajustati o distributie stabild pe datele voastre folosind MLE. Raportati (d,B,fAy,S).
7. Aplicati metoda POT: selectati pragul, ajustati GPD, calculati VaR 1% si ES bazate pe EVT.

8. Comparati toate modelele (normal3, Student-t, Student-t asim., stabild, EVT) intr-un tabel rezumativ.

Master:
9. Implementati estimatorul Hill. Creati un grafic Hill (Hill plot) si discutati compromisul bias-variant3.

10. Ajustati un model GARCH(1,1)-t. Comparati distributia reziduurilor standardizate (standardized
residuals) cu distributia neconditionatd a randamentelor.
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Directii de cercetare

[ intrebari deschise:
» Indicele real de coad3 al randamentelor financiare este mai aproape de o & 3 (variant3 finit3) sau
a =~ 1,7 (variant3 infinit3)?
» Cum ar trebui s3 agregam riscul cand distributiile au variant3d infinit3?
» Poate invatarea automat3 s3 imbun3tdteascd previziunea distributionald?

[J Lecturi recomandate:
» Cont (2001): ,Empirical properties of asset returns: stylized facts and statistical issues”
» McNeil, Frey & Embrechts (2015): Quantitative Risk Management
» Nolan (2020): Stable Distributions — Models for Heavy Tailed Data
» Rachev (2003): Handbook of Heavy Tailed Distributions in Finance
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Intrebarea 4

Intrebare

[0 Un portofoliu de $10M are VaR zilnic la 1% de: $230k (normald), $380k (Student-t, v = 5),
$520k (stabild, o = 1,7). Ce concluzie trageti?

Variante de raspuns

(A) Distributia normal3 este cea mai conservatoare
(B) Alegerea distributiei nu afecteazd semnificativ VaR
(C) Subestimarea riscului de coad3 sub ipoteza normala poate fi de 2x sau mai mult

(D) Distributia stabild subestimeaza intotdeauna riscul
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Tntrebarea 4: Rispuns

Raspuns: (C)
[J VaR normald = $230k, VaR stabild = $520k = raportul este 520/230 =~ 2,3 x.
[ Distributia normal3 subestimeaza riscul, nu este conservatoare (elimind A).

[0 Diferenta de $290k (= 520 — 230) este foarte semnificativa din perspectiva capitalului (elimind B).
[] Aceasta demonstreazi de ce Basel Ill impune modele cu cozi groase.
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Intrebarea 6

Intrebare

[J Modelul A are AIC = 5200 si modelul B are AIC = 5180 pe aceleasi date. Ce concluzie este
corectd?

Variante de r3spuns

(A) Modelul A este mai bun (AIC mai mare)
(B) Modelul B este mai bun (AIC mai mic = mai bun)
(C) Nu putem compara fir3 BIC

(D) Diferenta nu este semnificativa
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64

Tntrebarea 6: Raspuns

Raspuns: (B)
[ AIC = —2¢ + 2k: valori mai mici indicd un echilibru mai bun intre ajustare si complexitate.

[ AAIC = 5200 — 5180 = 20 > 10, ceea ce indici o preferint3 puternica pentru modelul B.
[0 (A) confund3 directia: AIC mai mic este mai bun.

[ (C) este gresit: AIC singur este suficient pentru comparare, BIC oferd o perspectiva
complementara.
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Exercitiul 6: Comparatia distributiilor

Se dau rezultatele ajustarii pe randamente S&P 500 (10 ani, zilnice, n = 2516):

Model kK 0 AIC BIC
Normal 2 7890 —15776 —15764
Student-t 3 8120 —16,234 —16,216
Skew-t 4 8135 —16,262 —16,239
Stabilx 4 8095 16,182 —16,159

. Verificati formulele AIC si BIC pentru modelul normal.
. Care model este preferat de AIC? Dar de BIC?

1
2
3. De ce Skew-t castigad desi are mai multi parametri?
4

. Stabils are AIC mai slab decat Student-t. fnseamn3 c3 este un model inferior? Discutati.
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Exercitiul 7: VaR sub diferite distributii

Un portofoliu de $1M. Randamente zilnice cu i = 0,03%, 6 = 1,5%.

1. Calculati VaR 1% sub ipoteza normala.

2. Sub Student-t (v =5): VaRjy, = —p+ 6+/(v —2)/v - to,01; .
> FO|OSItI to,01;5 = *3,365

3. Calculati raportul VaR!/VaR". Interpretati.

4. Un backtest pe 1000 de zile aratd 18 depasiri VaR sub distributia normala. Este acceptabil la nivelul
1%7? (Testul Kupiec: se asteaptd ~10 dep3siri.)
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Exercitiul 8: Expected Shortfall

Continuare de la Exercitiul 7. Sub ipoteza normald cu © =0 si o = 1,5%:

1. Calculati ES la nivelul 1%: ESp 01 = 0 - "’ﬁﬁ;‘;” unde ¢ este densitatea normal3 standard si
20,01 — 72,326

2. Calculati raportul ES/VaR. Interpretati.

3. De ce ES este consideratd o masurad de risc superioara VaR? (Mentionati subaditivitatea
(subadditivity) si coerenta.)

4. Sub ce cadru regulamentar (Basel 1.5 sau Basel l1) este ES m3sura principald?
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Exercitiul 9: Backtesting VaR

Un model VaR 1% produce urmitoarele rezultate pe 500 de zile de tranzactionare:

1. Aplicati testul Kupiec (LR) pentru fiecare model: LR =

Model Depdsiri observate  Depdsiri asteptate
Normal 12 5
Student-t 6 5
EVT (POT) 4 5

—2Ip = r

W CUp:X/n.

2. Care model(e) trec testul la nivelul de semnificatie 5%7? (X§;0’05 = 3,84)

3. Ce indica 12 depasiri sub modelul normal?

Statistica Pietelor Financiare



8. Exercitii de examen 69

Exercitiul 10: Interpretare integrat3

Un activ financiar prezintd urmatorul profil distributional:

Indicator Valoare
Asimetrie —-1,3
Exces de kurtosis 8,5

& (stabil3) 1,75

0 (Student-t) 4,2

Test JB (p-value) < 10710

Descrieti profilul distributional al activului in 3-4 propozitii.

Ce implicatii are & = 1,75 pentru existenta variantei?

Ce model distributional ati recomanda pentru calculul VaR? Justificati.

Un regulator cere capital bazat pe VaR sub distributia normali. De ce este aceasta o problem3?

N =
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Laborator Python — Exercitii avansate

Lab 4. GARCH cu inovatii non-Gaussiene (MSc)

Folosind SFM_ch2_modern_extensions.ipynb:
1. GARCH(1,1) cu inovatii normale si Student-t; comparati AIC
2. Reziduuri standardizate (standardized residuals): sunt i.i.d.? VaR 1% conditionat pe 250 zile

Q SFM_ch2 modern _extensions
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Exercitiul 6: Rezolvare

Rezolvare

1. Distributia normalad: AIC = —2(7890) + 2(2) = —15.776 v/; BIC

= —2(7890) + 2In(2516) = —15.780 -+ 2(7,83) = —15.764 v/

2. AIC minim: Skew-t (—16.262). BIC minim: Skew-t (—16.239). Skew-t castigd pe ambele.

3. Desi Skew-t are 4 parametri (vs. 3 pentru Student-t), AAIC = —16.262 — (—16.234) = 28, dovad3
puternicd (> 10) c3 parametrul suplimentar de asimetrie imbunatateste semnificativ ajustarea.

4. Stabild (AAIC = 52 fatd de Skew-t) este mai slabd pe AIC/BIC, dar aceasta nu o face inferioard per

se:
[0 Stabild are fundament teoretic superior (inchisd la suma, TLC generalizat)
[ Poate fi superioara pentru cuantile extreme (< 0,1%) unde AIC/BIC nu discrimineaza

[ AIC/BIC evalueaz3 ajustarea globald, nu calitatea cozilor
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Exercitiul 7: Rezolvare

Rezolvare

Date: W = $1M, p = 0,0003, o = 0,015.

1. VaR sub distributia normals 1%: —(u + z0.010) = —(0,0003 + (—2,326)(0,015)) = 0,0346 = $34.500
2. VaR Student-t 1%: —p+ o+/(v — 2)/v - |to,01;5| = —0,0003 + 0,015,/3/5 - 3,365

= —0,0003 + 0,015 x 0,7746 x 3,365 = 0,0388 = $38.810

3. Raport: 38.810/34.590 = 1,12 (Student-t produce VaR cu 12% mai mare).

4. 18 depisiri pe 1000 zile = p = 1,8% vs. asteptat 1%. Testul Kupiec:

18 00982 . . ..
LR = —2In g2050:2% e = 7,35 > 3,84 = respins: modelul normal subestimeazj riscul.
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Exercitiul 8: Rezolvare

Rezolvare

Date: 1 =0, o = 0,015, z,01 = —2,326, ¢p(—2,326) = 0,02665.
1. ESo,01 = 0,015 x 2025 — 003998 ~ 4,00% = $39.975

2. VaRyy, = 0,015 x 2,326 = 0,03489 = 3,49%. Raport: ES/VaR = 4,00/3,49 = 1,146. ES este cu
14,6% mai mare decat VaR.

3. ES este superioara deoarece:

[ Este subaditiva: ES(X + Y) < ES(X) + ES(Y) (diversificarea reduce riscul)

[ Este m3sura coerenta de risc (Artzner et al., 1999)

[J Informeaz3 despre gravitatea pierderilor dincolo de VaR
4. Basel Il (FRTB, 2019) adopta ES la 97,5% ca masura principald, inlocuind VaR 99%.
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Exercitiul 9: Rezolvare

Rezolvare

Date: VaR 1%, n = 500, dep3siri asteptate: 500 x 0,01 = 5.

. - 0,01%(0,99)%00—~
1. Testul Kupiec: LR = —21n (</500)%(1—x /500)500=%

[J Distributia normald (x = 12): p=0,024. LR = —2In % =7,96

~ 6 494
[ Student-t (x = 6): p=0,012. LR = —2In ;130 505ms = 0,30
[ EVT (x =4): p=0,008. LR = —2In 20L-:0.9900 53

0,008%-0,992%9
2. X%;o,os = 3,84. Distributia normald: 7,96 > 3,84 = respins. Student-t: 0,30 v'. EVT: 0,23 V.
3. 12 dep3siri (vs. 5 asteptate) = rata empiricd de 2,4% (de 2,4x mai mare). Modelul normal

subestimeaz3 sistematic riscul de coada.
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Exercitiul 10: Rezolvare

Rezolvare

1. Profilul distributional: Activul prezinta cozi groase (kurtosis = 8,5 > 3), asimetrie negativd (negative
skewness) (S = —1,3, coada stangi mai grea), si deviatie extrem3 de la normalitate (JB p < 1071°).
Randamentele nu pot fi modelate adecvat de distributia normali.

2. & = 1,75 < 2 = sub modelul stabil, varianta este infinita. Doar momentele de ordin p < 1,75 exist3.
Volatilitatea esantionului nu converge la o valoare fix3.

3. Recomandare: Student-t asimetrica (Hansen) deoarece:

[0 Capteaz3 atat cozile groase (P = 4,2) cat si asimetria (S < 0)
[J Varianta finitd (v > 2) — permite calculul VaR/ES standard
[J Usor de integrat cu modele GARCH

4. VaR sub distributia normal3 subestimeaz3 drastic: la 1%, diferenta poate fi de 25-40%, iar la 0,1%
poate ajunge la 100-150%. Regulatorul impune capital insuficient = risc sistemic.
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Evenimente recente relevante

[ Covid-19 (mar. 2020): S&P 500 —12% intr-o zi; al 3-lea cel mai rdu eveniment din istorie
[0 FTX/crypto (nov. 2022): Prabusire de —65% in 48h; cozi groase extreme

(] SVB (mar. 2023): Contagiune bancar; risc de coadad in sectorul financiar

[J Lectia: Modelele cu cozi groase sunt esentiale, nu optionale
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V3 Multumim!
Intreb3ri?

Materialele cursului sunt disponibile la: https://danpele.github.io/SFM/

Q Quantlet @ Quantinar
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