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Motivatie

Volatilitatea
[] Volatilitatea este o masur3 statistica a dispersiei - s Al dim 2011, Tohok
randamentelor pentru un activ financiar sau indice de et o tsunamiul din RN C
x Japonia]
piatd dat.
(] Reprezintd gradul de variatie a pretului unui activ in
timp.

[J Estimatori dezvoltati pentru pietele financiare:
» Volatilitatea istorici, Parkinson, Garman-Klass
» Rogers-Satchell, Yang-Zhang
> Volatilitatea realizatd, modele GARCH / HEAVY
» Volatilitate stocastica cu salturi, volatilitate implicitd
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Estimatori de volatilitate

Volatilitatea istoric3

[ Masoara dispersia sau variabilitatea randamentelor pe o perioad3 specificatd din trecut.

[J Volatilitatea istorica se calculeazid ca abaterea standard a randamentelor anterioare:

1 n
_ _ =2
o= n—1;(rt 7)

[1 Anualizarea volatilitatii: Deoarece volatilitatea este adesea exprimata pe bazid anual3, volatilitatea
zilnicd poate fi anualizata folosind:

Tannual = Odaily x VT

» T este numarul de perioade de tranzactionare dintr-un an (de obicei 252 de zile de tranzactionare).
» Odaily este abaterea standard a randamentelor zilnice.
[] Limitarile volatilitatii istorice:
» Performanta trecutd poate sa nu prezica volatilitatea viitoare.
» Nu ia in considerare socurile sau schimbarile de regim ale pietei.
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Estimatori de volatilitate

Volatilitatea istoric3

[Doud grafice: (1) Pretul de inchidere AAPL si Volatilitatea pe 30 de zile (linie albastrd pret, linie rosie volatilitate,
2022-01 pand la 2023-09); (2) Randamentele logaritmice AAPL si Volatilitatea pe 30 de zile (randamente verzi,
volatilitate rosie)]
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Estimatori de volatilitate

Regula radacinii patrate a timpului

B

0 O = @ (=EE)

Concept fundamental in managementul riscului financiar si in
finantele cantitative.

Oferd o metod3 de scalare a volatilitatii pe diferite orizonturi de
timp, presupunand randamente 11D care urmeaza o distributie
normala.

Presupunem randamente r; ~ N (i1, 0?) i.i.d.

Randamentul total pe n pericade: R, =n+nrn+...+n
Deoarece randamentele sunt IID: E[R,] = nu, Var(R,) = no?
Abaterea standard pe n perioade: o, = \/\W =+/no
Volatilitatea se scaleazad cu radacina patrata a timpului.

Tn practicad: Cannual = Taaity X VN, unde N este numirul de zile de
tranzactionare (de obicei 252).

[Portretul lui Louis Bachelier]
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Estimatori de volatilitate

Estimatorul Parkinson

[J Estimatorii traditionali se bazeazi adesea exclusiv pe preturile de inchidere, omitand potential
informatii valoroase continute in cadrul perioadei de tranzactionare.

[J Parkinson (1980) a introdus un estimator care utilizeaz3 preturile maxime si minime dintr-o perioads.
[J Ipoteze: tranzactionare continud, drift zero in procesul de pret.

[J Prin utilizarea intervalului—diferenta dintre pretul maxim si cel minim—surprinde variabilitatea
intra-perioada a pretului mai eficient decat estimatorii bazati exclusiv pe preturi de inchidere.

ae= s 4 (n ()

» H; este pretul maxim din ziua t.
» L. este pretul minim din ziua t.
» n este numarul de perioade.
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Estimatori de volatilitate

Aplicatii

[ Estimarea volatilitatii pe pietele financiare: utilizat pe scar3 largd atunci cind preturile de inchidere nu
surprind pe deplin miscarile de pret; oferd estimiri mai precise (Fiszeder & Perczak, 2013; Jacob &
Vipul, 2008).

[J Analiza comparativa a estimatorilor de volatilitate: adesea inclus alituri de estimatorii Garman-Klass
si Rogers-Satchell (Lapinova & Saichev, 2017; Vasileiou, 2023).

[J Managementul riscului si evaluarea instrumentelor derivate: utilizat pentru evaluarea instrumentelor
derivate (Jacob & Vipul, 2008; Vasileiou, 2023).

[ Strategii de previziune si tranzactionare: integrat in modele de previziune (Fiszeder & Perczak, 2013;
Jacob & Vipul, 2008).

[ Aplicatii pe pietele emergente: deosebit de util acolo unde datele pot fi mai putin fiabile (Jacob &
Vipul, 2008; Yang & Zhang, 2000).

Statisticd pe Piete Financiare o



Estimatori de volatilitate

Estimatorul Garman-Klass

ol

o

Tncorporeazs preturile OHLC (Open, High, Low, Close) pentru a oferi o estimare mai precis3 a
volatilit3tii sub ipoteza de drift zero (Garman & Kilass, 1980):

e R () e (- (§)]

t=1

Derivare: Modelul Miscarii Browniene Geometrice (GBM) cu drift zero (1 = 0) si tranzactionare
continua.

Ideea cheie: descompunerea variantei totale in componente care surprind diferite aspecte ale miscarilor
de pret.

Sub GBM, modificarile logaritmice ale pretului sunt distribuite normal.

o® = Var(ln %) + Var(ln IZ—:) -2 Cov(ln %tt, In IZ—:)

Garman si Klass au derivat valorile asteptate ale acestor componente si le-au combinat pentru a
minimiza varianta.

Varianta totala:
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Estimatori de volatilitate

10

Avantaje si limit3ri

Eficienta si avantaje

[J Mai eficient decat estimatorii bazati doar pe
preturi de inchidere sau pe intervale
maxim-minim.

[ incorporeazs preturile de deschidere si de
inchidere.

(] Reduce varianta estimatorului.

(] Aproximativ de 7,4 ori mai eficient decat
estimatorul inchidere-la-inchidere si mai eficient
decat Parkinson.

[] la in considerare atat intervalul intra-zilnic, cat
si miscarile deschidere-inchidere.

Ipoteze si limitari

(1 GK presupune randament asteptat zero.
[J Tranzactionare continud.

(] Far3 salturi de pret.

(] Fara distorsiuni ale pretului de deschidere.

[ ncalcidrile (gap-uri overnight, salturi) pot
introduce distorsiuni.
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Estimatori de volatilitate 11

Estimatorul Rogers-Satchell

[J Estimatorul Rogers-Satchell:
1 z Ht Ht Lt Lt
== In{ — ) In{ = In{ =) In{ =
= a2 (@) () () ()
1 Aplicatii:

» Managementul riscului: evaluarea riscului de detinere/tranzactionare.
» Evaluarea optiunilor: volatilitate precisd pentru evaluarea instrumentelor derivate.
» Optimizarea portofoliului: informarea alocarii activelor.

[J Avantaje:
» Ajustarea pentru drift: ia in considerare drift-ul in procesul de pret.
» Incorporeazi mai multe puncte de pret (OHLC).

[J Limitari:
» Cerinte de date: necesitd date OHLC detaliate.

[J Ipoteze: pretul activului urmeazi o Miscare Browniand Geometricd cu drift.
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Estimatori de volatilitate
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Aplicatii

[] Estimarea volatilitatii pe pietele emergente: utilizat frecvent (Oztiirk et al., 2016).
[J Analiza comparativa: estimari robuste in cazul miscarilor extreme de pret (Lapinova & Saichev, 2017).

[J Aplicatii pe pietele de criptomonede: surprinde caracteristicile unice ale volatilitatii (Cadenas-Morales,
2022).

(] Managementul riscului si evaluarea instrumentelor derivate: precis pe pietele de actiuni si optiuni
(Fatdzinski & Osinska, 2016).

[0 Strategii de previziune si tranzactionare: performantd imbunit3tits (Banerjee, 2023).
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Estimatori de volatilitate

Estimatorul Yang-Zhang

[J Estimatorul Yang-Zhang (Yang & Zhang, 2000) combin3 volatilitatea overnight (inchidere-deschidere)
cu o medie ponderat3 a volatilititii Rogers-Satchell si a volatilitatii deschidere-inchidere.

[] De 14 ori mai eficient decat estimatorul inchidere-la-inchidere:

Oyz = \/0%+kazc+(1—k)0',2?5

[J oyz: volatilitatea estimat3d Yang-Zhang.

—\2
. sbe 2 1 T 0 _ |, O
] Varianta overnight: o5 = =5 >, (In o I“ct,l)

—\2
. . a . . 2 1 T G nCe
(] Varianta deschidere-inchidere: o¢ = =5 >, | (In o —In Ot)
H 5 . 2 _ 1NN He |nHe Lt nLe
[J Varianta Rogers-Satchell: ozs = >0 | [In cIngt+1Ingtin Or:|

O k= ai‘ﬁ: Factor de ponderare, de obicei k = 0.34.

T—1
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Estimatori de volatilitate 14

Estimatori de volatilitate: Exemplu

[Grafic cu estimatori de volatilitate rulantd pentru AAPL. Linii: Historical Vol (albastru), Parkinson_ Vol
(portocaliu), Garman _Klass Vol (verde), Rogers Satchell Vol (rosu), Yang Zhang Vol (violet). Interval de
date 2019-01 pand la 2022-07. Logo Q in coltul din dreapta jos.]
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Rentabilitate ajustatd la risc 15

Indicatorul Sharpe

(] Indicatorul Sharpe misoard randamentul excesiv al unui activ fatd de rata far3 risc, ajustat pentru risc
(volatilitate).
[J Este o m3sur3 larg utilizatd a performantei ajustate la risc.

SR, = Re—Rr

Ot

> R: este randamentul mediu al activului pe perioada t.
» Ry este rata fara risc, de obicei bazatad pe obligatiuni de stat.
» o este volatilitatea randamentelor pe perioada t.

[J Un indicator Sharpe mai mare indicd o performant3 ajustat3 la risc mai buna (Sharpe, 1966).
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Rentabilitate ajustatd la risc
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Interpretarea indicatorului Sharpe

(] Valori mai mari indicd randamente ajustate la risc mai bune.

[J Permite compararea investitiilor cu niveluri diferite de risc.

Indicatorul Sharpe

Interpretare

SR <0 Mai rau decat rata far3 risc
0—-0.5 Slab
05-1 Acceptabil
1-2 Bun
> 2 Excelent
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Rentabilitate ajustatd la risc 17

Cadru matematic

[J Randamentul asteptat al unui portofoliu:
E[R,] = wi-E[R]
i=1

» w;: Ponderea activului /.
» E[R;]: Randamentul asteptat al activului i.
» n: Numarul de active.

[ In practic3, se folosesc adesea mediile randamentelor istorice:

17
E[R,] ~ ? Z it
t=1
[J Anualizat din randamente zilnice:

]E[Ri]annual == E[Ri]daily x 252
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Rentabilitate ajustatd la risc 18

Volatilitatea portofoliului

[J Volatilitatea portofoliului tine cont de corelatiile dintre active:

n n
o= (| DD Wiwaio;py

i=1 j=1

[ In notatie matriceala:

op =VwTiXw

» w: Vectorul ponderilor activelor.
» >: Matricea de covariantd a randamentelor.

[J Anualizat din volatilitatea zilnica:
Oannual = Odaily X 252
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Rentabilitate ajustatd la risc
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Optimizarea portofoliului

[J Frontiera eficienta — Portofolii care:
» Maximizeaz3 randamentul asteptat pentru un nivel dat de risc.
» Minimizeaz3 riscul pentru un nivel dat de randament asteptat.
» Fiecare punct de pe frontier3 este o alocare unici de portofoliu.
» Portofoliile sub frontierd sunt suboptimale.
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Rentabilitate ajustatd la risc

Frontiera eficient3

[J Analizand aceste active:

SPY: S&P 500 (actiuni americane de mare capitalizare)
» QQQ: Nasdaq 100 (tehnologie)
» GLD: Aur
>
>

v

TLT: Obligatiuni de stat pe termen lung
VNQ: Imobiliare

Activ Randament (%) Volatilitate (%) Indicatorul Sharpe

SPY 14.33 19.35 0.637

QQQ 19.57 24.04 0.7309
GLD 11.62 14.31 0.6725
TLT —0.37 16.16 —0.1469
VNQ 8.23 22.75 0.2738

Descarcarea datelor de pret de la 2018-01-01 la 2025-03-04. S-au descdrcat 1801 zile de date. Generarea a 10000

de portofolii aleatorii.
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Rentabilitate ajustatd la risc 21

Frontiera eficient3

[Grafic de tip scatter cu Frontiera Eficientd a Portofoliilor. Axa X: Volatilitate anualizatd (Abatere standard), Axa
Y: Randament asteptat anualizat. Codificat prin culoare dupd Indicatorul Sharpe (bard de culoare de la 0 la 0,8+).
Stea rosie: Portofoliul Optim (Sharpe: 0,9070)]
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Rentabilitate ajustatd la risc 22
Portofoliul optim
[Grafic cu bare pentru Alocarea Activelor din Portofoliul Optim. SPY: 47,7%, QQQ: 33,4%, GLD: 17,4%, TLT:
0,9%, VNQ: 0,6%. Randament: 14,62%, Volatilitate: 13,91%, Indicatorul Sharpe: 0,9070]
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Concluzii si teme

23

Concluzii

=l
o

Randamentele reprezintd metrica fundamental3 pentru evaluarea performantei activelor.
Estimatorii de volatilitate m3soard amplitudinea fluctuatiilor preturilor activelor, ajutand la
cuantificarea nivelului de risc de piat3.

Volatilitatea este esentiald pentru intelegerea incertitudinii de piata si constituie piatra de temelie a
strategiilor de management al riscului.

Estimarea precisd a volatilitatii sustine o mai buna evaluare a instrumentelor derivate, gestionarea
portofoliului si luarea deciziilor strategice pe piete turbulente.

Traderii si analistii se bazeaz3d pe previziunile de volatilitate pentru a stabili limite de risc si a ajusta
dinamic strategiile.

Randamentele si estimatorii de volatilitate sunt date de intrare fundamentale pentru algoritmi din
tranzactionarea de inalta frecventa si sisteme automate, ghidand deciziile de cumparare/vanzare si
optimizand portofoliile.
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Concluzii si teme 24
Teme
[Imaginea timbrului Petrache Poenaru]
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Concluzii si teme 25

Calculul randamentelor — Diavolul se ascunde in detalii

[0 Pretul unei actiuni la momentul t este P, = $100. Pe parcursul urmitoarelor trei perioade,
randamentele compuse continuu sunt rey1 = 0.1, reyo = —0.05 si rep3 = 0.02.

[J Calculati pretul actiunii la momentele t + 1, t 4+ 2, t 4+ 3. Aratati calculele.

[J Acum, presupuneti cd randamentele simple pe aceleasi perioade sunt Ry11 = 0.1, Re12 = —0.05 si
Ri+3 = 0.02. Calculati preturile.

[J Comparati rezultatele — Sunt identice? De ce sau de ce nu?

[] Explicati implicatiile practice pentru orizonturi de timp mai lungi.
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Concluzii si teme 26

Calculul randamentelor — Diavolul se ascunde in detalii

[J Vi se d3 o serie temporal3 de preturi ale actiunilor Po, Py, ..., Py.

[J Derivati o formul3 generald pentru calculul randamentului total compus continuu de la momentul 0 la
momentul n.

[J Cum se raporteazi aceasta la randamentele individuale pe perioade?
[J Explicati cum se aplicid conceptul de aditivitate temporala la randamentele compuse continuu.
[1 De ce este aceastd proprietate dezirabild in modelarea financiard?
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Concluzii si teme
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Volatilitate si risc — Dincolo de elementele de baz3

[J Definiti volatilitatea in contextul pietelor financiare. Raportati la discutia despre risc.

[J De ce este volatilitatea consideratd o masur3 a riscului? Ce tip de risc surprinde?
[J Discutati diferite moduri de a estima volatilitatea.
[J Avantaje si dezavantaje ale utilizdrii datelor istorice?

[0 Care sunt alte abordari (mentionati cel putin dou&)?
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Concluzii si teme 28

Volatilitate si risc — Dincolo de elementele de baz3

[J Doud active A si B. Activul A are un randament asteptat mai mare si o volatilitate mai mare. Cum
decideti n care s3 investiti? Explicati aversiunea la risc.

[J Un portofoliu din X si Y cu ponderi wx si wy (wx + wy = 1). Volatilititi ox si oy, corelatie pxy.
[J Derivati formula pentru volatilitatea portofoliului op.

[J Explicati cum poate diversificarea s3 reduc3 volatilitatea portofoliului.
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Concluzii si teme 29

Regula radacinii patrate a timpului — Cand da si cand nu

[J Explicati regula ridicinii patrate a timpului pentru scalarea volatilitatii. Scrieti formula. Definiti toate
variabilele.

[ Care sunt ipotezele principale?

[0 O actiune are o volatilitate zilnicd de 1,2%. Estimati volatilitatile sdptdmanald, lunara si anual3 (5, 22,
252 de zile de tranzactionare). Aritati calculele.

[ Acum imaginati-va cd randamentele sunt autocorelate pozitiv. Volatilitatea anuald reald ar fi mai mare
sau mai mic3 decat estimarea?

[ Cum afecteazd autocorelatia scalarea volatilitatii?
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