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Motivatie

Obiective de invatare

La finalul acestui capitol, veti fi capabili sa:

1. Explicati de ce modelarea multivariata a volatilitatii este necesar3
Formulati si estimati modele VEC, BEKK, CCC si DCC

Interpretati corelatii dinamice si descompuneri ale covariantei

> WD

. Aplicati GARCH multivariat pentru optimizare de portofoliu, hedging si managementul riscului

Competente practice

[J Implementare Python cu pachetele rmgarch / mgarch
[ Interpretarea matricelor de covariantd variabile in timp
[J Rapoarte de hedging dinamic si ponderi de portofoliu

Concluzie cheie: Nu invatati modele — invatati cum s& mdasurati riscul real de portofoliu.
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Motivatie 3

Cuprins
[ Motivatie: De la univariat la multivariat [ Alte modele GARCH multivariate
[ Cadrul GARCH multivariat [ Estimare si curse of dimensionality
(1 Modele VEC si VEC diagonal [0 Studii de caz pe date reale
(1 Modelul BEKK [0 Optimizare de portofoliu
[0 Corelatia conditionald constantd (CCC) [ Hedging dinamic si VaR
[0 Corelatia conditionald dinamicd (DCC) [ Rezumat si Test
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Motivatie

Povestea acestui capitol: problema

Intrebare fundamentala: Cum model3m riscul cind activele se miscd impreund — si acea co-miscare se schimb3 in timp?

Problema
[J Corelatiile dintre active se schimba in timp — si cresc brusc in perioade de criza

[ Ignorarea lor duce la portofolii gresite, hedging ineficient si risc subestimat

Dificultatea
[J Modelarea a N active necesitd N(N + 1)/2 elemente de covariant3 variabile in timp
[J Blestemul dimensionalitatii face cele mai multe abordari infezabile

[J Matricea de covarianta trebuie s3 fie pozitiv definita la fiecare pas
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Motivatie

Povestea acestui capitol: solutiile

Foaie de parcurs: Fiecare model rezolvd o problem3 dar creeazi alta — pani la DCC.

[J VEC: cel mai general model — dar inutilizabil in practicd (O(N*) parametri)
[ BEKK: garanteaz3d pozitiv-definirea — dar nu scaleazi peste N =5
[ CCC: simplu si rapid — dar corelatiile sunt constante (gresit empiric)

[J DCC: compromisul optim — corelatii dinamice cu doar 2 parametri suplimentari

Concluzie cheie: Acest capitol este o c3litorie de la generalitate la practicabilitate. DCC castigd pentru cJ scaleazs.
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De la univariat la multivariat

De ce multivariat?

Problema

[ GARCH univariat modeleaz3 volatilitatea fiecarui activ in izolare

[ Ignora co-miscarile (co-movements) dintre active:

» Cum se propaga volatilitatea activului A la activul B?
» Cum se schimbd corelatiile intre active in timp?

Dar in realitate. . .

[] Pietele sunt interconectate — socurile se propaga intre active
[] Deciziile financiare necesitd intreaga matrice de covarianta H¢, nu doar variante individuale

Concluzie cheie: Riscul nu este suma riscurilor individuale.
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De la univariat la multivariat

Ce modelam: matricea de covarianta H,

O propozitie: H; este “prognoza meteo” pentru risc — se actualizeazd zilnic pe masurd ce sosesc informatii noi.

[J Avand N active cu vectorul de randamente ry = (ri¢, ..., ry:)’, trebuie s§ modeldm:

He = Var(re | Fe—1)

[J matricea de covarianta conditionala variabila in timp

[ H; contine toate variantele si toate covariantele perechi la momentul ¢

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp



De la univariat la multivariat

De ce este dificila modelarea lui H,

O propozitie: Numarul de parametri explodeazi odatd cu dimensiunea portofoliului.

Trei provocari simultane

[ H; are N(N + 1)/2 elemente unice — pentru N = 50: 1.275 parametri la fiecare t
[J Trebuie s3 fie pozitiv definita la fiecare pas (altfel: variantd negativd de portofoliu)

[] Trebuie s3 capteze corelatii dinamice, nu doar volatilitati

Concluzie cheie: Fiecare model GARCH multivariat este un r&spuns diferit la acelasi compromis: flexibilitate vs. fezabili-
tate.
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De la univariat la multivariat

Aplicatia 1: alocarea portofoliului

Markowitz cu input-uri variabile in timp
H tpe

[J Ponderi optime: w; = —t—+r"—
P t VH T

[ Ponderile se schimb3 zilnic pe m3sur3 ce H; se actualizeazi

[] Matricele de covarianta statice duc la alocari sub-optime in perioade turbulente

[] Daca H: este tratat ca constant = ponderile sunt gresite in criza
[] Rebalansare prea lentd = risc excesiv; prea rapidd = cost excesiv

Concluzie cheie: Portofoliile optime sunt dinamice, nu statice.
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De la univariat la multivariat

10

Aplicatia 2: hedging dinamic

Raportul de hedging cu varianta minima

[ Hedge optim: h = 212t

022t
[J Hedge mai mult cand covarianta spot—futures creste

[ Necesitd covariante variabile in timp, nu doar variante

De ce esueaza hedging-ul constant

[ In criza: structura covariantei se schimba rapid

[J Un raport de hedging fix sub-acopera sau supra-acopera in functie de regim

Concluzie cheie: Protectia depinde de relatia dintre active, nu de volatilitatile individuale.
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De la univariat la multivariat 11

Aplicatia 3: managementul riscului (VaR)

VaR de portofoliu
O VaRf = —w'ps + za VW Hew

[J Riscul depinde de intreaga matrice de covarianta, nu doar de volatilitdtile individuale

Problema critica

[ Ignorarea corelatiilor variabile = subestimarea riscului in crizd

[ Corelatiile cresc exact atunci cand diversificarea este cel mai necesara

Concluzie cheie: Corelatiile cresc exact cind ai cea mai mare nevoie de diversificare.
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De la univariat la multivariat 12

Fapt stilizat: corelatiile NU sunt constante

Evidente empirice

[ Corelatiile intre active nu sunt constante — cresc in perioadele de turbulenta
[ Fenomenul este cunoscut ca ruptura corelatiilor (correlation breakdown) sau contagiune
[] Corelatia S&P 500 — DAX a s3rit de la 0.5 la 0.9 in criza din 2008

[] Diversificarea esueaza exact atunci cand este cel mai necesara

Concluzie cheie: Corelatiile sunt dependente de regim — cresc brusc in crizd si se comprimd in perioade calme.
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De la univariat la multivariat 13
Exemplu numeric: impactul corelatiilor asupra riscului
Portofoliu echilibrat: 50% actiuni, 50% obligatiuni
[ o1 = 20% (actiuni), o2 = 5% (obligatiuni)
[ Varianta portofoliului: 0,2, = W120'% + W2za§ + 2wy wa poi02
Regim ) op VaR 99% (1 zi)
Piatd calm3 —0.20 9.22% —2.14%
Piat3 normald  +0.10  10.25% —2.38%
Criz3 (2008) +0.60 11.73% —2.73%
Interpretare: Riscul creste cu 27% doar din schimbarea corelatiei — sincronizarea miscarilor, nu volatilitatea individuals,
determing riscul.
Analiza si Prognoza Seriilor de Timp oS



De la univariat la multivariat

De ce conteaza: implicatii practice

Modelele cu corelatii constante sunt periculoase

[J Portofolii: ponderile bazate pe corelatii dep3site sunt sub-optime
[1 Hedging: rapoartele fixe sub-performeaza in schimbari de regim

[ VaR: modelele cu p constant subestimeazd riscul de coadd in criza

Implicatii reglementare

Modelele cu corelatii constante sunt inadecvate pentru:
[] Testare de stres si analizd de scenarii

[] Rebalansarea portofoliului in timp real

[ Calculul capitalului reglementar (Basel 111/1V)

Concluzie cheie: Modelele cu corelatii constante sunt periculoase in practica.
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De la univariat la multivariat
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Evidenta empirica: corelatii mobile S&P 500, DAX, FTSE 100
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Q TSA_chsb_rolling_corr
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De la univariat la multivariat 16
Distributia corelatiilor: regimuri de criza vs. calm
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Observatii cheie
[J Mediana corelatiei creste semnificativ in perioade de crizd (GFC — Global Financial Crisis, COVID)
[] Dispersia corelatiilor creste — mai multa incertitudine n relatiile intre piete
Q TSA_chsb_crisis_boxplot
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Cadrul GARCH multivariat 17

Formularea generala

Procesul multivariat de randamente

[ Fie rt = (rit, ..., rne)’ un vector N-dimensional de randamente:

re = pe + €t (1)
Et = H:/zzt, Zt "@N(O,h\]) (2)
[ p+ = vectorul mediei conditionale (adesea un VAR sau o constanti)
[ H¢ = Var(et | Fr—1) = matricea de covariantd conditionald N x N
1/2 R S o WYy
[ H,/® = orice rddicind patraticd a.i. H,”“(H;’ ") = H;

L 1/2 - 7 5 A T ot ey ey
Intuitie: Ht/ z¢ transform& socuri independente in randamente corelate — “rddacina patratd” imprima
structura de dependenta.

Provocarea dimensionalitatii (curse of dimensionality)

[ H¢ are N(N + 1)/2 elemente unice
[ Pentru N = 50 active: 1.275 de parametri variabili in timp la fiecare t
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Cadrul GARCH multivariat

Semi-vectorizarea — operatorul vech(-) (half-vectorization)

* - - . .
[ Operatorul vech : RVXN — RN™ stocheazi coloana cu coloana elementele de pe si sub diagonala
principald a unei matrice simetrice

[ Dimensiunea vectorului rezultat: N* = N(N + 1)/2
[ Matricea H este simetrica: hj;; = hj; ; — vech elimind cele N(N — 1)/2 elemente redundante

hi1,¢

h12, ¢
hi1e  hi2:  hiz: ’
vech h137t

He = | hi2,e  hooe  hoze | — h
h h h e

13,6 h23e  h3z; h
23, ¢

h33 ¢
Elementele gri sunt duplicate — vech le elimina.

Rol central in GARCH multivariat

[ Permite scrierea modelului ca ecuatie vectoriald: vech(H:) = c 4+ Avech(e;_1€}_;) + Bvech(H:_1)

[ Dimensiune: N*=N(N+1)/2 — pentru N=2: 3 elemente; N=10: 55; N=100: 5.050
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Cadrul GARCH multivariat
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Cerinta de pozitiv-definire

De ce conteaza pozitiv-definirea

[ Matricea H; trebuie s3 fie pozitiv definita (p.d.) Vi:

» Varianta portofoliului: oﬁ = w/'Hyw > 0 pentru orice w # 0

» Log-verosimilitatea implicd log [H¢| si Ht_1 — ambele necesita p.d.
» Descompunerea Cholesky pentru simulare necesitd p.d.

Strategii pentru asigurarea pozitiv-definirii

1. Restrictionarea parametrilor a.i. H; p.d. prin constructie (BEKK)

2. Descompunerea H; = D:R;D; si modelarea separat3 (DCC)
3. Spatiul factorilor pentru reducerea dimensionalitatii (Factor GARCH, GO-GARCH)
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Cadrul GARCH multivariat

Descompunerea Cholesky (Cholesky Decomposition)

Definitie

[J Orice matrice simetrica pozitiv definita H (N x N) admite o factorizare unica: H = LL’
[] L este o matrice inferior triunghiulara cu elemente diagonale strict pozitive
[ Complexitate: O(N3/3) — de doud ori mai rapida decat inversarea directs

Exemplu: cazul 2 x 2

: h11 h12) : Vhi
[ FieH = . Atunci L =
(h12 h22 hi2/v/hi1  \/h22 — hi,/h1a

Rolul in GARCH multivariat

[ Simulare: e; = L¢z¢, unde z; ~ N(0O, ) — genereazd socuri corelate

[ Log-verosimilitate: log|H:| = 23", log Ljj — evit3 calculul direct al determinantului
O Inversare: rezolvd Lyx = e; prin substitutie directd (O(N?) vs. O(N3))

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp



Cadrul GARCH multivariat 21

Proliferarea parametrilor: curse of dimensionality

Numarul de parametri pe model

Model Parametri N =
VEC(1,1) N(N +1)/2 +2[N(N +1)/2]> 465
VEC Diagonal(1,1) 3x N(N+1)/2 45
BEKK(1,1) N(N + 1)/2 + 2N? 65
BEKK Diagonal(1,1) N(N +1)/2+2N 25
CCC(1,1) 3N + N(N —1)/2 25
DCC(1,1) 3N + N(N —1)/2+2 27

Implicatie practica

[J Pentru N mare, doar modelele puternic parsimonious (CCC, DCC, BEKK scalar) sunt fezabile
[0 VEC/BEKK complet devin intractabile computational pentru N > 5
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Cadrul GARCH multivariat 22

Curse of dimensionality: vizualizare
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Q TSA_chsb_param_comparison
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Cadrul GARCH multivariat

Log-verosimilitatea normala multivariata

Log-verosimilitatea generala

[J Pentru T observatii de randamente N-dimensionale:

-

TN
£(6) = ——- log(27) — > log|He| +  eiH;le:
N — N—_——

=

I\)H—\

penalizare volum  distanta Mahalanobis

Intuitie: verosimilitatea penalizeazd atat covarianta mare (“prognozd difuzs") cat si reziduurile standardizate
mari (“prognoza proastd”).

Provocari computationale

[ La fiecare t: calculeazd H; (O(N?)), inversa (O(N3)) si determinantul (O(N3))
[0 Truc Cholesky: daci H; = L;L}:

» log|H:| =25, logLj

» Rezolvd Lix = &; prin substitutie direct3
[J Pentru DCC: estimarea in doud etape reduce dramatic costul
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Modelul VEC — VECtorized (Bollerslev, Engle & Wooldridge, 1988)

[ VEC = VECtorized — denumire derivat3 din operatorul vech(-) (semi-vectorizare). Modelul VEC(1,1):
vech(H¢) = c + Avech(e¢—1€;_1) + Bvech(H:_1)

interceptare

impactul socurilor persistentd

[J unde c: vector N* x 1; A, B: matrice N* x N*; N* = N(N + 1)/2

Intuitie: covarianta de azi = nivel de baza + socurile de ieri + covarianta de ieri. A complet permite oricarui
soc sd afecteze orice element de covarianta.

[J Pentru N = 3: N* =6, deci A si B sunt matrice 6 x 6 = 78 parametri
[ Nicio garantie ca H; este pozitiv definitd
[ Conditiile pentru p.d. sunt complexe si greu de impus la estimare
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Modele VEC si VEC Diagonal

Produsul Hadamard (Hadamard Product)

Definitie

[J Fie A,B € R"*". Produsul Hadamard A ©® B este multiplicarea element cu element:
(AOB); = aj - bj

[] Matricele trebuie s3 aiba aceeasi dimensiune — rezultatul p3streazd dimensiunea m X n

Exemplu: cazul 2 x 2

1 2) (5 6)_ (1.5 2.6\ _(5 12
3 4 7 8)=\3.7 4.8)=\21 32

Rolul in GARCH multivariat
[ VEC Diagonal: vech(H:) = c+ a ® vech(e;—1€]_) + b ® vech(H:_1)

[] Fiecare element al lui H¢ primeste proprii coeficienti ay, by — fir3 interactiuni incrucisate
[ Reduce parametrii de la N*2 (VEC complet) la 3N* (VEC Diagonal)
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Modele VEC si VEC Diagonal 26

Modelul VEC Diagonal
Definitie (Bollerslev, Engle & Wooldridge, 1988)

[ Se restrictioneazd A si B s3 fie diagonale: vech(H:) = c+a ® vech(e;—1¢;_;) + b ® vech(H;_1)
[ ® = produsul Hadamard; a, b: vectori N* x 1

Element cu element pentru N =2

2

h11,t = c11 + a11 €7 ¢ 1 + b1 h11,e—1 3)

hi2,+ = c12 + a12€1,t—1€2,t—1 + b12 h12 t—1 (4)
2

haot = coo + a2 €5 ¢ 1 + b2z h22,t—1 (5)

aleviivitlei fiecare variantd/covariantd urmeazd propriul GARCH — socul activului 2 nu poate afecta varianta

Compromis

[J 3N* parametri (gestionabil), dar fiecare element evolueazi independent — f3r3 propagare intre active
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Modele VEC si VEC Diagonal

VEC: exemplu bivariat

Exemplu: doua active (N = 2)

[J Cu modelul VEC complet, N* = 3:
hi1,¢ c a1 a2 a3 €1,t—1 hi1,t—1
hioe | = (2| + a1 a2 a3 €1,t—1€2,t—1 | + B | h12,t—1
h22 ¢ c3 as1  azx  as3 €31 h22t—1

Interpretare

[] Elementele off-diagonal ale lui A capteaz3 propagarea socurilor intre active
» ai3: impactul socului activului 2 asupra variantei activului 1

[] Elementele off-diagonal ale lui B capteazd propagarea persistentei volatilitatii

[J Total parametri: 3+ 9+ 9 = 21 (doar pentru 2 active!)
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28

VEC: perspectiva cheie si capcane frecvente

: VEC este “mama” tuturor modelelor MGARCH
[ Fiecare model GARCH multivariat (BEKK, CCC, DCC) este o versiune restrictionata a VEC
[l Ecuatia VEC este cea mai generald dinamica liniara pentru H;
[ Toate restrictiile de aici sunt alegeri despre care parametri se elimin3

: confuzia intre VEC si VEC Diagonal

[0 VEC Diagonal (A, B diagonale) elimini toate efectele incrucisate
[ Fiecare hj; ; depinde doar de propriul lag si de ;s 16j+—1
[J Nu inseamna doar “mai putini parametri”: elimind fundamental propagarea volatilitatii

[ Niciodata VEC complet pentru N > 2 — O(N#*) parametri, estimarea diverge
[ Evitati VEC Diagonal cand spillovers conteazi (ex.: studii de contagiune bancar3)

[J Sariti peste VEC dac3 aveti nevoie doar de varianta portofoliului — CCC/DCC sunt mai rapide si garantat
p.d.
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Modele VEC si VEC Diagonal
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Rezumatul sectiunii VEC

3 lucruri de retinut

1. VEC este cel mai general model MGARCH liniar — toate celelalte modele il restrictioneaza

2. VEC Diagonal este estimabil dar elimind propagarea; VEC complet este bogat dar neestimabil pentru
N> 2

3. Problema central3 nerezolvati: nicio garantie de pozitiv-definire

Pozitionarea modelului

[ Utilizare: N = 2 si necesitate de flexibilitate maxima

[ vs. BEKK: BEKK garanteaz3 p.d. cu aceeasi expresivitate — preferati BEKK
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Modele VEC si VEC Diagonal 30

De la VEC la BEKK: ce nu a functionat?

O propozitie: VEC este cel mai general model, dar nu garanteazd matrici pozitiv definite.

Ce nu a functionat la VEC?
[] VEC este cel mai general GARCH multivariat — fiecare element al lui H; are dinamica proprie
[ Dar: (1) nicio garantie c3 H; este pozitiv definitd, (2) parametrii explodeaza (O(N%))

[ VEC Diagonal rezolvi (2) dar esueazi la (1) — si pierde efectele de spillover

Problema fundamentala

[ VEC scrie vech(Ht) = c 4+ Avech(e;_1€}_;) + Bvech(H:_1)
[ Nimic din aceast3 ecuatie nu forteaza H; s3 fie p.d. la fiecare t
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Modele VEC si VEC Diagonal
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Intuitia BEKK: construieste PD in structura

O propozitie: BEKK garanteazid pozitiv-definirea prin forma patratici A’MA.

Solutia BEKK
[ Scrie Hy = CC’' + A’stfleg_lA +B'H;_1B

[J Fiecare termen este p.s.d. prin constructie (X’MX = 0 pentru orice M > 0)

[J Suma de matrice p.s.d. + o matrice p.d. = p.d. intotdeauna

Pretul platit

G 2N2 + N(N + 1)/2 parametri — pentru N = 10: 255 parametri
[J Estimare numericd instabild cu optima locale multiple
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Modelul BEKK 32

Modelul BEKK (Engle & Kroner, 1995)

Hy = cc’ + Ale_ie;_ A+ B'H.(1B
) =~ , ——
interceptare (p.d.) impactul socurilor (p.s.d.)  persistentd (p-s.d.)

[ C: N x N inferior triunghiulard; A, B: matrice N x N

Intuitie: forma patratici A’MA este intotdeauna p.s.d. — pozitiv-definirea vine ‘gratuit.”

Proprietati cheie
[ H; este pozitiv definita prin constructie (daci CC’ este p.d.)
» A’MA este pozitiv semi-definit3 pentru orice matrice p.s.d. M
[ Capteaz3 atat persistenta propriei volatilitati cat si propagarea intre active
[ Parametri: N(N +1)/2 + 2N? — pentru N = 3: 6 + 18 = 24

» Avertisment practic: BEKK nu scaleazi — 2N2 parametri = intractabil pentru N > 5. BEKK: Baba, Engle, Kraft si Kroner (1990,
working paper).
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Modelul BEKK 83

BEKK: cazul bivariat

Dezvoltarea BEKK(1,1) pentru N =2
O FieA= (%11 212) g_ b1 b2 = (e 0
a1 axn b1 b2 1 C22
hi1,e = ¢ + 3§1€§,t_1 + 2a11a21€1,t—1€2,6—1 + aglsit_l (6)
+ bflh11,t—1 +2b11b21h12,t—1 + b§1h22,:—1

2 2
hi2,+ = c11c21 + a11a1267 1 + (a11822 + 312821)1,1—1€2,1—1 + 32132265 ;1 (7)

+ biibiohi1,t—1 + (b11b22 + b12b21)h12,t—1 + bo1b2ohos +—1

Interpretarea spillover-ului

[ Termenul aglag ¢+—1 I h11 ¢ socul din activul 2 afecteazd varianta activului 1

[J Aceasta este o propagare de volatilitate (spillover) — specifici BEKK
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Modelul BEKK

BEKK Diagonal si BEKK Scalar
[ Se restrictioneazad A si B s3 fie diagonale:
H: = CC’ + diag(a)’er—1€}_,diag(a) + diag(b)’H;_1diag(b)
[ Parametri: N(N +1)/2 +2N. Element cu element: hj; ; = c; + ajajej t—1€j,t—1 + bibjhjj 1

[J Restrictie suplimentara: A = aly, B = bly:
H: = CC’' + a?e;_1ef_; + b?H;—3
[ Parametri: N(N + 1)/2 4+ 2 — toate elementele au aceeasi dinamica

Intuitie: BEKK scalar = "“un buton pentru sensibilitatea la socuri, unul pentru memorie” — identic pentru
toate perechile.

Compromis

[0 BEKK Diagonal/Scalar: fezabil pentru N mare, dar fara propagare intre active.
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Produsul Kronecker (Kronecker Product)

Definitie

[J Fie A € R™*" si B € RP*9. Produsul Kronecker A ® B este matricea bloc mp x ng:
ainB .-+ a1xB
A®B= )
am.lB S am.,,B
[J Dimensiunile nu trebuie s3 fie egale (diferit de Hadamard)

Exemplu: 2 x 2

ae af be bf

a b e f\ [ag ah bg bh
O (c d>®<g h)_ e of de df (rezultat 4 x 4)

cg ch dg dh

Rolul in GARCH multivariat

[J Conditia de stationaritate BEKK: p(A®@ A+ B®B) < 1
] Covarianta neconditionatd: vech(A) = (I — A® A — B ® B)lvech(CC’)
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BEKK: stationaritate si covarianta neconditionata

Conditia de stationaritate

[ Procesul BEKK(1,1) este stationar in covariantd dac3 si numai daca:

p(ARA+B®B) <1

[J unde p(-) denot3 raza spectrald si ® este produsul Kronecker

Intuitie: analogul multivariat al o + 3 < 1 — socurile trebuie si se atenueze, nu s explodeze

Matricea de covarianta neconditionata

[ Dac3 conditia de stationaritate este satisfacuta:

vech(H) = (Iy+ — A® A — B ® B)lvech(CC’)

Intuitie: matricea de covariantd pe termen lung spre care graviteazd Hy — precum 52 = w/(1 — a — B) in
GARCH univariat.
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BEKK: avantaje, dezavantaje si alegerea variantei

Avantaje ale BEKK

[ Pozitiv-definire prin constructie — nu necesit3 restrictii suplimentare
[ Capteaz3 volatility spillovers — singura clas3 care le modeleaz3 direct
[ Interpretare directd a matricelor A si B: transmitere de socuri si persistentd

Dezavantaje

[] Explozie de parametri: BEKK complet pentru N = 10 = 255 parametri
[ Optimizare numeric3 instabila — multiple optima locale, convergents lent3
[] Rezultatele pot fi sensibile la valorile initiale ale algoritmului

[J Nu se descompune in etape — estimare simultana obligatorie

Regula practica

[ N < 3: BEKK complet (daci spillovers sunt relevante)
[ 3 < N <10: BEKK diagonal
[ N > 10: treceti la DCC sau modele factoriale
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BEKK: perspectiva cheie si capcane frecvente

: BEKK este o “reparametrizare inteligenta” a VEC

[J BEKK nu adaug3 economie noud — scrie aceeasi dinamic3 intr-o form3 in care p.d. este automat3
[J Forma p&traticd A’MA este p.s.d. prin algebr3 liniard, nu prin teorie economici
[ BEKK schimb3 flexibilitate contra comoditate matematic3

: folosirea BEKK complet pentru N > 5

[ BEKK complet pentru N = 10: 255 parametri — optimizatorul g3seste optima locale, rezultatele sunt
fragile

[ Caporin & McAleer (2012): “BEKK complet este esential neinterpretabil pentru N > 3"
[J BEKK diagonal este adesea alegerea practica, dar atunci spillovers dispar — anuland scopul BEKK

[ N > 5: folositi DCC sau modele factoriale
[J Cand nu va intereseazd directia spillover-urilor (DCC capteazd co-miscarea fira canale de spillover)
[J Cand aveti nevoie de re-estimare rapidd (BEKK: ore vs. DCC: secunde pentru N = 50)

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp



Modelul BEKK 39

Rezumatul sectiunii BEKK

3 lucruri de retinut
1. BEKK garanteazi p.d. prin forma patratici A’MA — singurul model care capteazi direct propagarea
2. BEKK complet: bogat dar infezabil pentru N > 5; BEKK diagonal: scalabil dar fir3 propagare

3. Estimarea necesitd optimizare simultand — f3r3 scurt3tur3 in doud etape

Pozitionarea modelului

[ Utilizare: N <5 si directia spillover-ului conteaza

[J vs. VEC: aceeasi flexibilitate, p.d. garantatd vs. DCC: DCC scaleazd mai bine dar nu identificd directia
spillover-ului

Concluzie cheie: Folositi BEKK cind N < 5 si trebuie si stiti cine transmite volatilitate cui.
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De la BEKK la CCC: descompunerea care a schimbat totul

Ce ne-a invatat BEKK — si unde esueaza

[ BEKK a rezolvat problema PD si modeleaza spillover-uri de volatilitate direct

G Dar: N(N +1)/2 + 2N? parametri = estimarea se prabuseste pentru N > 5

[] Estimare simultan3 a tuturor parametrilor — f3r3 descompunere in sub-probleme mai simple
[ Practicienii au abandonat BEKK pentru portofolii mari la sfarsitul anilor 1990

Intuitia lui Bollerslev (1990): separa ce se schimba de ce nu se schimba

[J Observatie: variantele se schimba zilnic, dar corelatiile se misca lent
[] Idee: descompune H; = D:RD¢ unde D¢ variaza dar R este fixat
[] Aceasta separ3d o problem3 dificila simultand in N probleme usoare univariate + o estimare de corelatie

Compromisul (trade-off)

[J Castigat: scalabilitate (3N + N(N — 1)/2 param.), estimare in 2 etape, functioneazi pt. N > 100
[ Pierdut: spillover-uri de volatilitate, corelatii variabile in timp (R constant!)
[] Acest compromis a motivat CCC — si apoi DCC pentru a restabili corelatiile dinamice
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CCC: descompunerea H; = D,RD;

O propozitie: Covariantele se schimb3 doar pentru c volatilititile se schimbd — “cablajul” intre active rdmane fix.

Ideea cheie: separarea variantelor de corelatii

[J Se descompune matricea de covariantd conditionala:
Ht S5 Dt R Dt
— =~

volatilitati corelatii volatilitti

[ D¢ = diag(y/h11,t,- - -, /hnn,t) — abatere standard conditionald
[J R — matrice de corelatie constanta (invariabild in timp)

[ Fiecare hjj; urmeazi un GARCH(1,1) univariat: hj;; = w; + oz,-e? oq A [Bhli =
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CCC: proprietati si numar de parametri

O propozitie: CCC reduce o problemd imens3 de estimare la N GARCH-uri univariate simple plus o matrice de corelatie.
Proprietati
[0 H¢ p.d. iff R p.d. si toti hj ; >0

= Covariante: h,'jyt = p;j\/h,',"“/hjj’t

[ Parametri: 3N (GARCH univariat) +N(N — 1)/2 (corelatii)

[J N =50: CCC necesitd 1.375 parametri vs. BEKK = 6.275
[] Estimare in dou3 etape: fiecare etap3 este de dimensiune redus3

Concluzie cheie: CCC presupune corelatii fixe — covariantele se schimba doar pentru c3 volatilitatile se schimba.
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CCC: estimare in doua etape

Etapa 1: estimare modele GARCH univariate
[] Pentru fiecare activi=1,...,N:
1. Se estimeazi un model GARCH(1,1) pentru rj;
2. Se obtin reziduurile standardizate: zj; = ej¢/+/hiji ¢

Etapa 2: estimarea matricei de corelatie

[ Corelatia esantionard a reziduurilor standardizate: R = % Z;l 27,

[J Fiecare etapd implici optimizare de dimensiune redusa: N optimizdri univariate (3 param. fiecare)
[J Etapa 2: corelatie esantionard simpld — fara optimizare numerica
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CCC: puncte forte si limitari

Puncte forte

[] Parcimonie: putini parametri, usor de estimat chiar pentru N mare

[J Pozitiv-definire: garantatd prin constructie

[ Interpretabilitate: covariantele variabile in timp sunt determinate doar de variante
[] Bun model de referinta pentru comparatie

[] Corelatiile constante sunt respinse empiric in majoritatea datelor financiare
[J Nu poate captura efectele de contagiune sau flight-to-quality

[ Covariantele se schimb3 doar prin variante, nu prin relatia intre active
[0 Tse (2000) si Engle (2002) au propus teste pentru corelatie constant3

Concluzie cheie: CCC este benchmark-ul ideal — simplu, rapid si intotdeauna punctul de plecare.
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CCC: perspectiva cheie si capcane frecvente

: CCC a facut MGARCH practic — nu precis
[ Geniulitatea CCC este computationala, nu statistica
Prin fixarea lui R, problema se descompune in N GARCH-uri univariate independente
CCC este rareori modelul “corect”, dar este Intotdeauna benchmark-ul corect

= =@ @

Dacd DCC nu poate bate CCC out-of-sample, complexitatea suplimentard este irosita

: folosirea CCC pentru managementul riscului in crize

[ CCC subestimeaza VaR-ul portofoliului in perioade de stres: corelatiile reale cresc, dar CCC foloseste
media esantionard

[ Empiric: CCC subestimeazd VaR-ul de crizd cu 20-30% vs. DCC (vezi Studiul de caz 1)
[J Autoritatile de reglementare (Basel 111/1V) se asteaptd ca modelele s3 capteze dependent3 variabila in timp

[J Orizonturi scurte (< 1 an) unde corelatiile nu s-au schimbat mult
[ Perechi de active cu corelatii genuine stabile (ex.: actiuni din acelasi sector)
[] Ca instrument de diagnostic: dacd CCC si DCC dau rezultate similare, corelatiile sunt stabile
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Rezumatul sectiunii CCC

3 lucruri de retinut
1. CCC descompune H; =

D:RD; — variantele se misca, corelatiile nu
2. Estimare in doud etape: N GARCH-uri univariate + corelatie esantion — rapid, scalabil, p.d. garantat3

3. Corelatiile constante sunt respinse empiric in majoritatea datelor financiare

Pozitionarea modelului

[J Utilizare: benchmark implicit — dacd DCC nu-| poate dep3dsi, complexitatea e inutild

[ vs. BEKK: mult mai simplu, fir5 propagare vs. DCC: aceeasi structurd, dar R e fix

Concluzie cheie: Estimati intotdeauna CCC mai intdi — este ipoteza nuld pe care DCC trebuie s-o depaseascd.
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Dovezile impotriva corelatiilor constante

O propozitie: Ipoteza de corelatie constantd a CCC este respinsd in practic toate datele financiare.

Dovezile empirice

[ CCC presupune pj; fix — dar crizele incalca repetat aceastd ipoteza
[J Corelatia S&P 500-DAX: = 0,40 in piete calme, > 0,85 in GFC (2008)
[0 Corelatia actiuni—obligatiuni si-a schimbat semnul: 40,30 pre-2000 — —0,30 post-2000 (flight to quality)

Teste statistice

[0 Tse (2000) si Engle-Sheppard (2001): corelatia constant3 respinsd la 1% in majoritatea perechilor
[J CCC subestimeazi VaR-ul de portofoliu in perioade de stres cu 20-30% fatd de DCC
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Solutia lui Engle (2002): R, dinamic

O propozitie: P3streaz structura CCC, dar las3 corelatiile s& rdspundd la socuri — pentru doar 2 parametri suplimentari.

Ideea DCC
[J Inlocuieste R cu Ry — corelatiile raspund acum la socuri simultane
[J Truc cheie: modeleazd un proxy Q; (care nu este matrice de corelatie), apoi rescaleaza

[J Doar 2 parametri suplimentari (a, b) indiferent de dimensiunea portofoliului N

Ce pastreaza DCC de la CCC

[J Aceeasi estimare in doud etape: Etapa 1 este identicd (GARCH-uri univariate)
[ Aceeasi scalabilitate: 3N + N(N — 1)/2 + 2 parametri — doar 2 mai mult decat CCC
[0 Dacd a= b =0, DCC se reduce exact la CCC — CCC este inclus ca subcaz
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DCC intr-o propozitie
DCC = CCC cu corelatii dinamice
H; = D: R; D¢ unde R; urmeazi un proces de tip GARCH cu 2 parametri (a, b)
CCC DCC Diferenta

Corelatii constante R dinamice R; +2 parametri

Estimare 2 etape 2 etape aceeasi structurd

N = 50 param. 1.375 1.377 neglijabila
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* Model Central: DCC — Dynamic Conditional Correlation (Engle, 2002)

DCC = CCC + corelatii dinamice + doar 2 parametri suplimentari

[] Descompunerea H; = D¢R{D; cu R; variabil in timp

Dinamica corelatiilor
[] Matricea de corelatie Ry derivata dintr-o pseudo-matrice Q;:
Qt=(1—-a—b)Q+az_17,_;+bQs1

(8)
Re = diag(Qr) /2 Q; diag(Q:) /2

9

0 Q= % thtzé = corelatia neconditionatd; a> 0, b>0,a+b<1

ntuitie: corelatiile cresc cand activele se miscd impreund (z;—1z._, mare) si revin la media Q in rest.
Intuit latiil d activel : ! _a S I dia Q t
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DCC: intuitie si interpretare

Procesul Q:

A /
Q= (1—-a—b)Q+ azi—1z; 1 + bQi—1
———— N —
revenire la medie  impactul stirilor persistenta

a masoara cit de rapid reactioneaza corelatiile la socuri noi

b m3soar3 persistenta corelatiilor

a+ b aproape de 1: corelatiile sunt foarte persistente (tip IGARCH)
Dacd a = b = 0: DCC se reduce la CCC

= @ @ =

Etapa de rescalare

[J Q¢ nu este matrice de corelatie propriu-zisi (diagonala # 1)

[] Rescalarea R; = diag(Qt)*l/th diag(Qt)*l/2 asigurd Rjj; =1
[l Garanteazd —1 < Rjj; < 1si Ry p.d.
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DCC: estimare in doua etape

Etapa 1: GARCH univariat (identica cu CCC)

[ Se estimeazd GARCH(1,1) pentru fiecare activ i separat
[ Se calculeaza reziduurile standardizate zj = ;¢ /+/hii.+
[J Se calculeazs Q = 71 > zeZ}

Etapa 2: estimarea parametrilor DCC (a, b)

[J Se maximizeazd componenta de corelatie a 7I_og-verosimilitéjcii:

1 _
Lo(a, b) = -5 Z [Iog [Re| + 4Ry 1z — zizt]
=1

d”é’,%‘”m.%’ﬁé aeaftﬁ%&Wﬁ’?ﬁ’;ﬁf’e‘?%‘?"ﬁ%"’ﬂﬂité’ﬁi — volatilitatea a fost rezolvats in Etapa 1.

Verosimilitate compozita

[J Consistent dar nu pe deplin eficient. Erori standard: sandwich Bollerslev—Wooldridge (1992).
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DCC: exemplu bivariat

Exemplu: doua active (N = 2)

[ Cu z¢ = (211, z2¢)’, dinamica DCC se simplifica:

g2t =(l—a—b)gio+azit—122t-1+ bqgizt—1 (10)

qi2,t
PRP— - 11
‘ V4q11,t 922t (11)

O qu:t=(1—a—b)+ 3212,1:71 + bgi1,t—1 (analog pentru go2,¢)

Interpretare

[J Dacd z1,t—1 Si z2,+—1 sunt ambele mari si au acelasi semn: corelatia creste
[0 Socurile negative comune (crize) imping corelatiile in sus — capteazd contagiunea
[ Corelatiile revin la medie spre 12 cu rata (1 — a — b)
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Exemplu numeric: calculul DCC pas cu pas

Date: S&P 500 si DAX, ziua t — 1

[ Reziduuri standardizate: z; ;1 = —2.1 (S&P 500), z2,;—1 = —1.8 (DAX)
] Parametri: a = 0.05, b =0.93, 12 = 0.65
[ Stare precedenta: qi1,t—1 = 1.02, g22,t—1 = 0.98, q12,t—1 = 0.68

Etapa 1: actualizare Q;

g11,: = 0.02-1+0.05 - (—2.1)2 +0.93-1.02 = 0.02 4 0.2205 + 0.9486 = 1.189

G2zt = 0.02 + 0.05 - (—1.8)% + 0.93 - 0.98 = 0.02 + 0.162 + 0.9114 = 1.093
qi2,t = 0.02-0.65 + 0.05 - (—2.1)(—1.8) + 0.93 - 0.68 = 0.013 + 0.189 -+ 0.6324 = 0.834

Etapa 2: rescalare — corelatia p1> ;

q12,t - 0.834 _0.834
Vit Ga2c  \/1.189-1.093  1.140

[ Corelatia a crescut de la = 0.67 la 0.73 ca urmare a socurilor negative comune!

P12t = = 0.732
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Studiu de caz: DCC vs. corelatii mobile (S&P 500 — DAX)

A

g | 1‘“ AN ' K fw YA T
%0'6 y \'1 M i \ ‘ A ‘ﬂ " ( I | VAN \ WA L ' [
%M« ” i I’h ’ v ‘v | w A‘ M‘ 1 N "J W 1" .JN u\
5 o | |

M L | | |

0.0 1

T T T T T T T T T T T T
2004 2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018 2020 2022 2024 2026

—— DCC correlation —— Rolling 60-day correlation

Q TSA_chsb_dcc_estimation

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp


https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch5b/TSA_ch5b_dcc_estimation

Corelatia Conditionald Dinamicd — DCC (Dynamic Conditional Correlation)

56

Impactul stirilor asupra corelatiei DCC

V.4

05

%

2,,¢-1 (standardized return, asset 2)
o

-1 1
21,¢-1 (standardized return, asset 1)

Interpretare

0.950

0.831

0.712

0.593

0.474

0.355

0.236

0.117

-0.002

-0.121

P12t

[J Cand ambele active au socuri de acelasi semn (ambele pozitive sau ambele negative), corelatia creste

[ Socurile de semn opus reduc corelatia — efect de decuplare

Q TSA_chsb_news_impact_corr
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Descompunerea covariantei: H; = D;R;D;

Conditional volatility (%)
N ow oA o0 o

— 01, (S&P500) —— 0y, (DAX)
200

17.5
15.0

125

Per 01,102t

10.0
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A T TN N
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Q TSA chsb_cov_decomp

Conditional covariance

hae
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DCC vs CCC: cand conteaza?

Testarea corelatiei constante

[ Testul Engle—Sheppard (2001): Hp: corelatiile sunt constante

> Se regreseazs vech(z:z, — R) pe valori decalate
> T-R?~ x?sub Hp

Evidente empirice

[J CCC este aproape intotdeauna respins in datele financiare
] DCC ofera performantd out-of-sample mai buna pentru portofolii

[J Imbun3t3tirea este maxima in perioadele de criza

Regula practica

[ Utilizati CCC ca benchmark si DCC ca model de baza
[J Dac3d testul Engle-Sheppard respinge CCC, folositi DCC
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Testul LM Tse (2000) pentru corelatie constanta
Ipoteze

B Ho: pjj,+ = pjj Yt (corelatiile sunt constante — modelul CCC este corect)
[ Hi: pjj,¢ variazd in timp (este necesar un model DCC)

Constructia testului

[ Se estimeazd modelul CCC si se obtin reziduurile standardizate 2;; = & /6
[ Se calculeazd produsele pereche: j; ; = 2:2j; — pjj pentru fiecare pereche (i, j)

[ Se regreseaza dj,; pe p valori decalate djj,¢—1,...,dj—p
fepion- _ 2 d. . 2¢N(N-1)
[] Statistica: LM = TZKJ- RI.J. — X (T ‘p) sub Hp

Diferenta fata de Engle—Sheppard (2001)

[ Engle-Sheppard: regreseazd vectorul vech(z:z, — R) simultan pe valori decalate — testeazi toate
perechile intr-o singura regresie

[J Tse: testeaz3 fiecare pereche (i, /) separat, apoi combin3 statisticile — mai usor de interpretat dar mai
putin puternic pentru dependente complexe
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DCC: perspectiva cheie si capcane frecvente

: DCC capteaza dinamica corelatiilor cu doar 2 parametri

[ Puterea DCC: a si b sunt comuni tuturor perechilor
[J Pentru 100 active, 4.950 de corelatii evolueazi cu aceeasi vitezd de reactie (a) si persistentd (b)
[] Aceasta este simultan cea mai mare fort3 si cea mai mare limitare

[ Ignorarea Aielli (2013): DCC original cu Q = E[z:z}] este inconsistent (E[Q¢] # Q). cDCC corecteazs.
[J Presupunerea vitezei uniforme: actiuni-obligatiuni rapide, actiuni-actiuni lente — un singur (a, b)
compromite

[] Forgetting the sandwich: erorile standard naive din estimarea in 2 etape sunt gresite — folositi
Bollerslev—Wooldridge

[J Nevoie de directia spillover: DCC capteazd co-miscarea dar nu care activ a cauzat socul — folositi BEKK
[ Corelatii genuine constante: DCC adaugs zgomot; CCC este mai eficient
[J Active cu dinamici de corelatie foarte diferite: considerati block-DCC sau copula
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Rezumatul sectiunii DCC

3 lucruri de retinut
1. DCC = CCC cu R¢ dinamic: doar 2 parametri suplimentari (a, b) pentru toate cele N(N — 1)/2 corelatii
2. Ecuatia Q¢ este un GARCH(1,1) pentru corelatii: a = reactivitate la socuri, b = persistent3

3. Estimarea in dou3 etape este consistentd dar necesit3 erori standard sandwich

Pozitionarea modelului

[ Utilizare: calul de bataie al industriei — cel mai bun echilibru intre flexibilitate si scalabilitate

[J vs. CCC: capteazd varfurile de corelatie din crize

vs. BEKK: far3 directie de spillover, dar scaleazi la
N > 100

Concluzie cheie: DCC este standardul industrial — 2 parametri capteazs toate cele N(N — 1)/2 corelatii dinamice.
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Alte modele GARCH multivariate

DCC Asimetric (aDCC) — Cappiello, Engle & Sheppard (2006)

Motivatie: levier in corelatii

[ Corelatiile raspund asimetric la socuri negative vs. pozitive
[] aDCC extinde DCC cu un termen asimetric:

Q:=(Q-aQ—-bQ—gN)+az_1z, ; +bQi—1+g ne_1inj_
termen asimetric
H ne =2z ®1(z: <0) si N=T"1 >, nen;

Intuitie: pierderile comune (termenul g) pot creste corelatiile mai mult decat castigurile comune —
“amplificatorul de vesti proaste.”

Proprietati

[J Adaugi doar un parametru (g) la modelul DCC
[] Capteazd empiric: corelatiile cresc mai mult dup3 socuri negative comune
[ Include DCC (g = 0) si CCC (a= b= g = 0) ca si cazuri particulare
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GO-GARCH (van der Weide, 2002)
Ideea: GARCH ortogonal generalizat
[ Se transform3 vectorul N-dimensional in N factori necorelati:
et = Zfy, ft:(fltv---vat)/
[] Z: matrice de mixare; fiecare factor f;; are dinamicd GARCH individuali:
0F ¢ =wi+ aif’_1 + Biok ;1
He = Zdiag(o? ... 07, ) Z
Intuitie: se modeleazd volatilitatea in “spatiul factorilor” (simplu), apoi se roteste inapoi in “spatiul activelor”
(complex).
[ Pozitiv definitd prin constructie
[ Parametri: N(N —1)/2 + 3N — scaleazi bine cu N
[ Legat de Analiza Componentelor Independente (ICA)
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Modele GARCH factoriale

Ideea: reducerea dimensionalitatii cu factori (K < N)

[] Model factorial: e = “f; + u;
[ ~: N x K (incarcaturi); f;: K x 1 (factori comuni); u¢: idiosincratic

. ong 02 = ~/
[0 Covarianta conditionald: H; = Hf + Y
—— ~—
risc sistematic  risc idiosincratic

Intuitie: se modeleaza cativa factori comuni, restul se trateazd ca zgomot.

[J O-GARCH (Alexander, 2001): factori din PCA (Principal Component Analysis), GARCH pe componente
principale

[J Factor GARCH (Engle, Ng & Rothschild, 1990): structurd parametric3

[J DCC-MIDAS (Colacito, Engle & Ghysels, 2011): frecventd mixt3

Cand se utilizeaza

[J Abordarea de referinta pentru N mare (50-500 active): parsimony + interpretabilitate economici.
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Modelul DCC Tse-Tsui (2002)

O alternativa la DCC-ul lui Engle

[J Tse & Tsui (2002) propun o dinamic3 diferitd pentru Re:
R = (1—61—62) R +01 Wi 1 402 Ria

|
termen lung fereastrd locald persistentd
[ Intuitie: se combind corelatia pe termen lung, fereastra recent3 si corelatia de ieri — rezultatul este

automat o matrice de corelatie valida.
[ W;_1 = corelatia reziduurilor standardizate din ultimele M observatii

Comparatie cu DCC Engle

[J Avantaj: R; este matrice de corelatie prin constructie (fir3 rescalare)
[] Dezavantaj: necesit3 alegerea ferestrei M; mai putin folosit in practica
[ Ambele modele produc rezultate similare empiric
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Copula-GARCH: o abordare flexibila

Ideea: separarea marginilelor de structura de dependenta

[ Teorema lui Sklar: F(xi,...,xy) = C(F1(x1), .., Fn(xn))

[ Intuitie: se modeleazd profilul de risc al fiecdrui activ separat, apoi se “lipesc” impreund cu o copula.
[ F; = distributiile marginale (fiecare modelatd cu GARCH + distributie flexibils)

[l C = copula care capteaza structura de dependenta

Avantaje fata de DCC

[J Permite dependenta asimetrica in cozi (tail dependence)
[ Marginilele pot avea distributii diferite (Student-t, skewed-t, GED — Generalized Error Distribution)
[ Copula t-Student: p; din DCC + dependentd de coadd parametrizatd de v

Implementare

[ Pachetul R copula + rugarch; Python: copulae

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp



Alte modele GARCH multivariate 67
EWMA si RiskMetrics
EWMA (Exponentially Weighted Moving Average)
[ Cel mai simplu model multivariat de volatilitate — f&r3 estimare:
He = (1 — N)et—1€_1 + AHe_q, A = 0.94 (date zilnice)
Intuitie: o medie ponderata intre prognoza de ieri si socurile realizate ieri — fard estimare necesard.
Legatura cu MGARCH
) EWMA = BEKK Scalar cu w =0, a2 =1— ), b = A
[0 Echivalent cu IGARCH (« + 8 = 1) far3 interceptare
[ RiskMetrics (J.P. Morgan, 1996): standard industrial bazat pe EWMA
[] F&ra estimare = nu se poate adapta la conditii diferite de piata
[1 X\ = 0.94 poate s3 nu fie optim pentru toate clasele de active
[J Far3 efecte asimetrice, fard revenire la medie a variantei
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Taxonomia modelelor: rezumat

Model P.D. Spillovers p dinamic Max N
VEC Nu™ Da Da ~3

VEC Diagonal Da* Nu Da ~ 10
BEKK (complet) Da Da Da ~ 5

BEKK Diagonal Da Nu Da ~ 20
BEKK Scalar / EWMA Da Nu Da ~ 100
CcccC Da Nu Nu ~ 100
DCC Da Nu Da ~ 500
aDCC Da Nu Da ~ 500
GO-GARCH Da Nu Da ~ 50
Factor GARCH Da Nu Da ~ 500

* NecesitJ restrictii suplimentare pe parametri.

[J Alegerea modelului depinde de: (1) numirul de active, (2) nevoia de spillovers, (3) corelatii dinamice, (4)
bugetul computational
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lerarhia modelelor GARCH multivariate

Relatii de includere (nesting)

[1 EWMA C BEKK Scalar € BEKK Diagonal C BEKK Complet C VEC Complet
] CCC c DCC c aDCC

] DCC si BEKK Diagonal: nu sunt incluse unul in cel3lalt

Alegerea in functie de obiectiv

Obiectiv Model recomandat De ce

VaR de portofoliu DCC / aDCC Corelatii dinamice, scalabil
Hedging optim DCC / BEKK Diag Cov. variabild Tn timp
Propagare socuri BEKK Complet Capteazi spillovers

N > 100 active Factor GARCH / DCC Parcimonie, fezabilitate
Asimetrie corelatii aDCC Termenul g pentru levier
Dependentd de coads Copula-GARCH Flexibilitate distributionals
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Cand esueaza modelele MGARCH

Specificare gresita a modelului

[] Toate modelele MGARCH presupun o structura parametrica pentru H; — procesul real poate s3 nu
apartind acestei clase

[J DCC presupune o singura dinamica a corelatiei pentru toate perechile: a, b scalari, desi perechile
actiuni-obligatiuni si actiuni-actiuni se comport3 diferit

[J BEKK impune dinamici patratice — nu poate capta schimb3ari de regim sau structural breaks

[J QML Gaussian: consistent dar ineficient sub cozi groase — pierderile de eficientd cresc cu N

Tail risk failures

[J MGARCH cu inovatii normale subestimeaza riscul comun din cozi: Pr(toate activele cad) prea mic

[ Copula Student-t ajutd, dar presupune dependentd de coad3d simetrica — activele cad impreun3 dar nu
cresc impreuna

[ Violarile VaR in crize sunt grupate — chiar DCC cu acoperire corect3 are violdri concentrate

Concluzie

[J Modelele MGARCH sunt aproximari locale — functioneaza bine in regimuri stabile dar subperformeazs in
tranzitii de regim
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Instabilitate in criza si paradoxul DCC

Paradoxul DCC

[J DCC este cel mai necesar in crize — dar crizele sunt exact momentul cand este cel mai putin fiabil
[ Estim3rile parametrilor din perioade de calm pot sa nu se aplice dinamicilor de criza
[ Aielli (2013): estimatorul DCC standard are bias in procedura in doud etape — cDCC corecteaza

Structural breaks in corelatii

[J Euro (1999): corelatiile actiunilor europene au crescut permanent

[J GFC (2008): corelatiile cross-asset au sirit si nu au revenit complet ani de zile

[ COVID (2020): salt de corelatie fard precedent urmat de decorrelation rapida

] Revenirea la medie DCC (a+ b < 1) forteazi corelatiile la @ — poate fi gresit dup3 structural breaks

[J DCC-MIDAS (Colacito, Engle & Ghysels, 2011): separa corelatia pe termen scurt si lung
] Markov-Switching DCC: schimbari discrete de regim in dinamica corelatiilor
[] Ferestre mobile: re-estimare la fiecare 1-2 ani pentru schimbari structurale
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Overfitting vs. parsimony: compromisul bias-variance

Capcana overfitting-ului

[J BEKK complet pentru N = 5: 55 parametri — se potriveste perfect in-sample, slab out-of-sample
[J aDCC (41 parametru) ajutd pentru actiuni dar poate face overfit pe perechi obligatiuni-m3rfuri
[J Gradele de libertate Student-t () pot compensa specificarea gresitd, mascand problema reals

Evidente empirice (Caporin & McAleer, 2012; Laurent et al., 2012)

[ Scalar BEKK =~ DCC in previziunea out-of-sample pentru majoritatea portofoliilor

[0 Adiugarea complexititii dincolo de DCC(1,1) rareori imbunitateste VaR-ul sau eficacitatea hedging-ului
[ EWMA simplu (A = 0.94) rdmane un benchmark competitiv — greu de bitut consistent

[ Criteriile informationale (AIC/BIC) favorizeazd DCC fatd de BEKK pentru N > 3

Regula practica

[ Tncepeti simplu (EWMA sau CCC), ad3ugati complexitate doar daca testele out-of-sample o justifica
[J Utilizati Model Confidence Sets (Hansen, Lunde & Nason, 2011) in loc de selectie pe un singur model
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Comparatie empirica intre modele: ce arata literatura

EWMA (A=0.94) Bun Mediu Mediu ** %%+ 1000+
CCC-GARCH Mediu Mediu Slab * Kk kK 500
DCC-GARCH Bun Bun Bun * K kok 500
aDCC-GARCH Bun Bun Bun * K K 300
Diagonal BEKK Bun Bun Bun * ok * 20
BEKK complet Mediu* Bun Mediu* * 5
GO-GARCH Bun Mediu Bun *k 50
Copula-DCC Cel mai bun Bun Bun *k 100

*BEKK complet face overfit in-sample, se degradeaza out-of-sample pentru N > 3. GMVP = Global
Minimum Variance Portfolio.

Concluzii cheie

[J DCC este cea mai buna alegere ajustata la risc pentru majoritatea aplicatiilor
[ Copula-DCC domin3 pentru tail risk (ES, VaR extrem) dar la cost computational mai mare
[] Complexitatea dincolo de aDCC produce randamente descrescatoare pentru majoritatea portofoliilor
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Metode de estimare

Estimare prin verosimilitate maxima (MLE)

[J MLE complet: estimare simultan3 a tuturor parametrilor — optimal dar costisitor
[J MLE in doua etape (compozit): univariat mai intéi, apoi corelatie

» Utilizat de CCC, DCC, aDCC

» Consistent dar mai putin eficient decat MLE complet

Quasi-verosimilitate maxima (QML)

[] Se utilizeazi verosimilitatea Gaussian3 chiar dac3 distributia real3 este non-Gaussian3
[J Estimatorul QML este consistent sub conditii de regularitate usoare
[ Erori standard robuste (sandwich): V = j-1jj-!

Alternativa: Student-t multivariat

[J Capteazid mai bine cozile groase: z; ~ t,(0, ly)
[ Adaugd un parametru (v) pentru grade de libertate
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Estimatorul sandwich (Sandwich Estimator)

De ce este necesar?

[J QML presupune distributie Gaussiana, dar datele financiare au cozi groase si asimetrie
[ Parametrii sunt consistenti, dar erorile standard clasice sunt incorecte
[J Solutia: estimatorul sandwich Bollerslev—Wooldridge (1992) corecteaz3 erorile standard

Structura “sandwich” — de unde vine numele

-1

—>

[J Matricea de variantd-covariantd a estimatorului: V(é) = Jj! i

{
{

“paine” “umpluturd” “paine”

Ol=-% 13 5 3989, (Hessianul — presupune modelul corect)
_ oL, o1 ' o o .
Oi= T Zt 56 5o (produsul exterior al gradientilor — empiric, fara presupuneri)
L Intuitie: J are incredere in model; 1 are incredere in date. Daci modelul e corect, | = J si V=J-1

Cand se foloseste

|

[ intotdeauna la estimare QML (GARCH cu verosimilitate Gaussiana pe date non-Gaussiene)
[J La estimarea DCC in doud etape: erorile standard din etapa 2 trebuie corectate pentru incertitudinea din
etapa 1
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Verificari diagnostice

Diagnostice pe reziduuri

[0 Se calculeazi reziduurile standardizate 2; = If);lét si se verifica:
1. Absenta corelatiei seriale in 2;; si 22 (Ljung—Box)
2. Absenta corelatiei incrucisate in 2;2; (Hosking, 1980)
3. Normalitatea lui 2; (dac3 s-a presupus verosimilitate Gaussian3)

Compararea modelelor

[0 Criterii informationale: AIC, BIC (Akaike/Bayesian Information Criterion) (penalizeazi
supra-parametrizarea)
Teste ale raportului de verosimilitate: modele imbricate (CCC vs DCC)

= @

Evaluare out-of-sample: performanta portofoliului, backtesting VaR

=]

Regresie Mincer—Zarnowitz: prognoza hjj ; vs covarianta realizata
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Estimare practica: sfaturi si capcane

Sfaturi practice (tips & tricks)

[J Valori initiale: porniti de la estimari OLS (Ordinary Least Squares) sau de la EWMA (XA = 0.94)
[J Randamente: folositi log-randamente x100 (in procente) — stabilizeaz3 optimizarea

[] Date lipsa: aliniati seriile pe datele comune; nu interpolati

[ Convergenta: rulati optimizarea din mai multe puncte de start

Capcane frecvente

[J Tranzactionare nesincronizata (nonsynchronous trading): DAX inchide la 17:30 CET, NYSE la 16:00
EST — corelatiile intra-zilnice sunt subestimate

» Solutie: corectia Scholes—Williams (1977) sau utilizarea randamentelor deschidere-la-deschidere
[J Rupturi structurale: crize modificd permanent regimul de corelatii — DCC presupune un singur regim
[ Supraevaluarea Student-t: gradele de libertate v pot compensa alte probleme de specificare
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Selectia modelului: ghid practic

Diagrama de decizie

1. Cate active?
» N <5: BEKK, DCC sau aDCC
» 5 < N <50: DCC, aDCC, GO-GARCH
» N > 50: Factor GARCH, DCC-MIDAS, EWMA
2. Aveti nevoie de propagare de volatilitate (spillovers)?
» Da: BEKK complet (N mic) sau modele factoriale
» Nu: familia DCC
3. Exista asimetrie in corelatii?
» Testati = dac3 da, utilizati aDCC

4. Validare: diagnostice pe reziduuri, performanta out-of-sample
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Studiu de caz 1: propagarea volatilitatii intre piete

Obiectiv didactic: cum elementele off-diagonale din BEKK indicd directia transmisiei socurilor intre piete.

Indicatori de propagare (spillover)

[ Din modelul BEKK: Hy = C'C 4+ A’e; _1e,_;A+B’H: 1B
L Intensitatea propagarii de la activul j la activul i: Spillover;_,; = a?j A b,-zj

[ Indicele Diebold—Yilmaz (2012): SH = % ik 95’ unde 65’ = contributia socului j la varianta lui i

Metodologie

[J Date: randamente zilnice S&P 500, DAX, FTSE 100, Nikkei 225 (2004-2024, T ~ 5000)
[0 BEKK(1,1) bivariat pe fiecare pereche de active
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Studiu de caz 1: ce este un spillover de volatilitate?

Definitie

[ Un spillover de volatilitate apare atunci cind un soc pe piata j creste varianta conditionald a pietei /,
dincolo de ceea ce propria istorie a lui i (socuri si variante trecute) ar fi prezis

Canale de transmisie

[J Legaturi financiare directe: detineri transfrontaliere, credite interbancare, contraparti comune

[J Canal informational: descoperirea preturilor curge de la pietele dezvoltate la cele emergente

[J Canal comportamental: comportament de turm3 (herding), flight to quality, margin calls corelate
[] Efect de fus orar: inchidere NY — deschidere Asia — deschidere Europa — transmisie secventiald

De ce conteaza pentru managementul riscului

[J VaR-ul de portofoliu depinde de covarianta intre piete, nu doar de volatilitatile individuale
0 Tn crize, toate canalele se activeazd simultan = corelatii explodeazi =- diversificarea esueaz
[ Exemplu: colapsul Lehman (sep 2008) — vol SUA tripleazd — DAX deschide cu —5% a doua zi
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Studiu de caz 1: matricea parametrilor BEKK — citirea elementelor off-diagonale

Structura BEKK 2 x 2 (cazul bivariat)

_ (a1 a1 _ (b1 b2
A_(321 822)’ B_(b21 bzz)

[ a12: soc in activul 2 = crestere imediata a volatilitatii activului 1

[J byo: varianta conditionald a activului 2 = efect persistent asupra variantei activului 1
& Spillover total: Spillover,_,; = a2, + b2,

Exemplu numeric: S&P 500 <+ DAX

ai2 az1 b12 b21
Estimare 0.18 0.09 0.31 0.15
P3trat 0.032 0.008 | 0.096 0.023

[ Spilloversp_,pax = 0.008 + 0.023 = 0.031  vs. Spilloverpax_ssp = 0.032 - 0.096 = 0.128
[l = S&P — DAX este de 4x mai puternic decit DAX — S&P
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Studiu de caz 1: harta de propagare a volatilitatii

Volatility Spillover Table (Total Spillover Index: 42.7%)

s6P 500 566 203 25 16 7

£

Impact on
&
Spillover contribution (%)

FTSE 200

Nkkei225- 41 77 75 -10

® o &
& o S )
B « e

Shock from

Rezultate principale

[] S&P 500 este principalul exportator de volatilitate — socurile americane se propag3 global in 24h
[J Pietele europene (DAX, FTSE) sunt puternic interconectate (spillover reciproc ridicat)

[ Nikkei este cel mai independent — decalajul de fus orar reduce transmisia directa

[J Implicatie: un portofoliu global nu poate ignora canalul US — Europa

Q TSA7CI15|:7lpi||over7heatmap
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Studii de caz 83
Studiu de caz 1: propagare directionata — cine exporta, cine importa?
Spillover net = Transmis — Primit
Piata Transmis Primit Net Rol
S&P 500 66 55 +11 Exportator net
DAX 61 62 -1 Echilibrat
FTSE 100 58 60 —2 | Usor importator
Nikkei 32 40 -8 Importator net
Interpretare
[] S&P 500 este hub-ul de volatilitate: transmite mai mult citre fiecare piatd decit primeste
[J DAX si FTSE sunt aproape echilibrate — primesc socuri din SUA si le transmit reciproc
[J Nikkei este cel mai izolat: primeste cu 8 p.p. mai mult decat transmite — decalajul de fus orar actioneaz3
ca o barierd natural3
[ Practic: acoperirea expunerii pe actiuni americane este cea mai eficientd actiune de reducere a riscului
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Studiu de caz 1: tabelul de propagare Diebold-Yilmaz

VAR(5) pe volatilitati realizate; orizont H = 10 zile

De la — S&P DAX FTSE Nikkei Primit
S&P 500 45 22 20 13 b5
DAX 25 38 28 9 62
FTSE 100 23 27 40 10 60
Nikkei 18 12 10 60 40
Transmis 66 61 58 32 SH ~54%

Interpretare

[ S&P 500: cel mai mare exportator net (transmis — primit = 66 — 55 = +11 p.p.)
[J DAX si FTSE: propagare bilaterald puternicd (28%/27%) — piete europene strans legate
[J Nikkei: cel mai izolat (32 — 40 = —8 p.p.) — primeste mai mult decat transmite

0 SH ~54%: peste jumitate din variabilitatea volatilit3tii este datorat3 contagiunii intre piete

Q TSA_chsb_spillover heatmap
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Studiu de caz 1: dinamica propagarii — calm vs. criza

Indicele Diebold-Yilmaz rulant (H = 10, fereastra 252 zile)

Perioada SH Canal principal | Eveniment

2004-2006 | 42% SP — DAX Calm pre-criza
2008-2009 | 72% SP — toate Criza financiard global3
2011-2012 | 65% | DAX — FTSE | Criza datoriilor suverane
2014-2019 48% SP — DAX Recuperare post-criza
2020 (mar) | 70% SP — toate COVID-19

2022 58% SP — DAX indsprire monetars

Concluzie cheie

Indicele de propagare aproape se dubleaza in crize (42% — 72%) — diversificarea dispare exact cand este

O

B
o

cel mai necesar3

Piata americand domina propagarea in toate episoadele de crizd — nu existd regim unde Europa conduce
Recuperarea este asimetric3: post-GFC S a avut nevoie de 3 ani s3 se normalizeze; post-COVID doar 6

luni
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Studiu de caz 1: mecanisme de contagiune in crize

De ce creste propagarea in crize?

[l Margin calls: vanzari fortate pe o piata = deleveraging simultan pe toate pietele

[ Liquidity spirals (Brunnermeier & Pedersen, 2009): pierdere — margin call — lichidare — sc3dere de pret
— nou margin call

[ Information contagion: incertitudinea privind expunerea la contrap3rti creeazd dinamici “who’s next?”
[J Flight to quality: iesire corelatd din active riscante c3tre valori de refugiu (USD, Bund-uri, Aur)

Evidente empirice din estimari BEKK

[ GFC: a1z (S&P—DAX) a crescut de la 0.12 la 0.31 — transmisia socurilor s-a triplat
[1 COVID: toate elementele off-diagonale bj; au explodat simultan — volatilitate persistentd intre piete
[J Criza euro: asimetrici — DAX—FTSE a dominat, SUA relativ izolate
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Studiu de caz 1: implicatii pentru constructia portofoliului global

Lectii practice de management al riscului

[] Diversificarea depinde de regim: in perioade calme, un portofoliu pe 4 piete reduce vol cu 30%; in crize,
doar cu 10%

[ Expunerea pe SUA domina riscul: chiar si o alocare de 25% pe SUA genereazi 40%+ din varianta
portofoliului in crize

=l

Diversificarea regionala in Europa este limitata: corelatia DAX-FTSE > 0.85 sub stres

=

Expunerea pe Asia ofera cel mai bun beneficiu rezidual: Nikkei rimane cel mai independent (p < 0.6
chiar si in crize)

Recomandare pentru testarea de stres

[J Folositi estimari BEKK de spillover sub calibrare de criza pentru scenarii de stres

[ Presupuneti S > 70% pentru evaluarea riscului de coads — S = 42% din perioade calme este periculos
de optimist

[] Recalculati VaR-ul portofoliului cu H¢ conditional de crizi pentru a capta amplificarea intre piete
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Studiu de caz 1: sumar — cifre cheie
Tabel de referinta: propagarea volatilitatii (2004-2024)
Statistica Valoare
Indicele total de spillover S7 (esantion complet) | 54%
S in perioade calme (VIX < 15) 42%
SH in GFC (2008-2009) 72%
SH in COVID (mar 2020) 70%
Cel mai mare exportator net S&P 500 (+11 p.p.)
Cel mai mare importator net Nikkei (—8 p.p.)
Cel mai puternic canal bilateral DAX < FTSE (27-28%)
Timp de recuperare (GFC — normal) ~3 ani
Timp de recuperare (COVID — normal) ~6 luni
[] Peste jum3tate din variabilitatea volatilitatii actiunilor se datoreaza contagiunii intre piete
[1 Modelele statice care ignora acest canal subestimeaza sistematic riscul de portofoliu in perioadele cand
masurarea precis3 a riscului conteaza cel mai mult
Analiza si Prognoza Seriilor de Timp "t
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Studiu de caz 2: optimizarea dinamica a portofoliului

Obiectiv didactic: cum matricele de covariantd actualizate prin DCC produc ponderi mai bune decat abordarile statice sau CCC, mai ales la

schimb3ri de regim.

Portofoliu de varianta minima (minimum variance)

. ; H 11
[ Ponderile optime la momentul t: w?"v =t
1H; '1

[ Rebalansare la fiecare t pe masurad ce H; evolueazd

Indicatori de performanta

[ Volatilitate anualizata: oan = Gyjinjc X V252
[J Raportul Sharpe: SR = "'}J — randament ajustat la risc
P

. S 5 ma Vs—V,
[ Pierderea maxima (maximum drawdown): MDD = max; (M)

maxg< ¢ Vs

[l Turnover: TO; = Zf\’:l |wi,¢ — wj t—1| — costul implicit al rebalansarii

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp o
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Studiu de caz 2: de ce covarianta dinamica? Problema Markowitz

Markowitz static: ce nu functioneaza

[ MVO (Mean-Variance Optimization) clasic foloseste H = % Zz—:l rer, — o singura matrice pentru intreg
esantionul

[J Problema: in perioade calme, psp,pax =~ 0.5; in GFC, psppax ~ 0.9
[ H static mediazd ambele regimuri = subestimeaza corelatia din criz3

[J Rezultat: prea multd expunere pe actiuni, insuficientd pe aur = drawdown-uri catastrofale

Solutia DCC

[J Se inlocuieste A cu H¢ din DCC-GARCH — matricea de covarianta se actualizeaza zilnic
[] Ponderile w; raspund la regimul curent de corelatie
[ Cand psp,pax,: creste = ambele actiuni devin redundante =- modelul muta ponderea pe aur

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Studiu de caz 2: pas cu pas — calculul ponderilor DCC

Ziua t: S&P 500, DAX, Aur — covarianta conditionala

289 252 —0.36
He=| 252 361 —0.28| x10°*
—0.36 —0.28 1.44

Pasul 1: Inversarea H;

7821 5204 894
H;!=|-5204 6112 568
894 568 7543

Pasul 2: Formula MV w; = H;'1/(1'H; 1)
[ H;'1 = (3511,1476,9005), 1’H; 1 = 13992
[ w: = (0.251,0.106, 0.643)" — aurul primeste 64% (variantd scazutd + corelatie negativd cu actiunile)

Contrast cu perioada calma

[ Cand psp aur = 0: ponderea aurului scade la ~40%
[] DCC mut3 24 p.p. citre aur pe ma3surd ce corelatiile de crizd apar

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Studiu de caz 2: ponderi dinamice S&P 500, DAX, Aur

>

Portfolio weight
g

2014 2016 2018

m S5P500  mEE DAX Gold

Interpretare

[ in crize (2008, 2020): ponderea aurului creste — corelatia scizut3 cu actiunile ofers diversificare
[ Corelatia S&P-DAX creste in crize = modelul reduce expunerea pe ambele piete de actiuni
[] DCC reactioneazi zilnic la schimb3rile din structura de covariant3

Q TSA_chsb_decc_portfolio

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp oS
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Studiu de caz 2: zoom pe crize — cum s-au schimbat ponderile in 2008 si 2020

Variatia ponderilor in crizele majore

GFC (sep 2008) COVID (mar 2020)
Activ Pre Varf Pre Varf A
S&P 500 | 32% 18% —14 28% 15% —13
DAX 25% 12% —13 | 22% 10% —12
Aur 43% 70% 427 | 50% 75%  +25

Ce determina schimbarea?

[ psp,pax creste de la 0.55 la 0.90 = ambele actiuni devin redundante pentru diversificare

[ psp,aur scade de la 0.05 la —0.25 = aurul devine un hedging mai eficient

[J Schimbarea dureazd 5-10 zile de tranzactionare — DCC reactioneazd rapid dar nu instantaneu
[] CCC rateazd complet aceastd dinamic3: ponderea aurului rimane constantd deoarece p este fix

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Studiu de caz 2: performanta cumulata — DCC vs. CCC vs. static

GFC covip !

w IS « o
"¥e.

Cumulative Return (base = 1)

~

DCC: Vol=11.8% SR=0.69
ccc: Vo 5 1
Static: Vo 3

2004 2008 2012 2016 2020 2024

—— MV Portfolio (DCC) ~ —— MV Portfolio (CCC) -~~~ Equal-Weight (1/3 each)

Concluzii

[J DCC reduce drawdown-ul maxim cu ~13 p.p. fatd de portofoliul static
[J Castigul in Sharpe vine din rotalocarea catre aur cand corelatiile actiunilor explodeaza
[J Costul: turnover mai mare — necesitd evaluarea costurilor de tranzactionare

Q TSA_chsb_dcc_portfolio
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Studiu de caz 2: indicatori de performanta — DCC vs. CCC vs. static
Rezultate comparative (S&P 500, DAX, Aur; 2004-2024)
Indicator DCC CCC  Static (1/3)
Randament anualizat 8.2% 7.8% 7.1%
Volatilitate anualizatd | 10.5% 11.8% 13.2%
Raportul Sharpe 0.78 0.66 0.54
Drawdown maxim —22% —29% —35%
Turnover mediu zilnic 3.8% 1.2% 0%
[0 DCC imbun3tateste Sharpe cu 44% vs. static (0.78/0.54) — cele mai mari castiguri in perioade de crizad
[J Reducerea drawdown-ului (—22% vs. —35%) prin realocarea citre aur in GFC si COVID
[ Compromis: turnover-ul DCC este 3x CCC — la 10 bps cost round-trip, randamentul scade ~0.5%
[J Beneficiu net: chiar dup3 costuri de tranzactionare, DCC domin3 pe baz3 ajustat3 la risc
Analiza si Prognoza Seriilor de Timp o
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Studiu de caz 2: analiza costurilor de tranzactionare

Impactul costurilor de rebalansare asupra portofoliului DCC

Ipoteza de cost

SR net DCC SR net CCC Avantaj DCC

0 bps (fard costuri) 0.78 0.66 +0.12
5 bps per tranzactie 0.73 0.64 +0.09
10 bps per tranzactie 0.68 0.63 +0.05
20 bps per tranzactie 0.58 0.60 —0.02

Analiza punctului de echilibru (breakeven)

[ DCC domind CCC pana la ~18 bps per tranzactie — deasupra, turnover-ul mai mare erodeaz3d castigurile
[J Pentru active lichide (ETF-uri, futures): costurile tipice sunt 2-5 bps = DCC este clar superior
[J Pentru active nelichide (small-cap, piete emergente): costurile pot ajunge la 30-50 bps = CCC sau

rebalansare lunard pot fi preferabile

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Studiu de caz 2: frecventa rebalansarii — zilnic vs. saptamanal vs. lunar

Performanta pe orizonturi de rebalansare (portofoliu DCC, cost 10 bps)

Frecventa SR net MDD Turnover Tracking error
Zilnic 0.68 —22%  3.8%/zi 0%
Saiptamanal 0.71 —24%  2.1%/zi 0.3%
Lunar 0.67 —28%  0.8%/zi 1.2%

Concluzii cheie

[J Rebalansarea saptamanala oferd cel mai bun Sharpe net — reduce turnover-ul cu 45% cu crestere minim3

a MDD

[J Rebalansarea lunara rateazi schimbdrile rapide de regim (COVID s-a prbusit in 5 zile) = drawdown mai
mare

[ Rebalansarea zilnicd este optima inainte de costuri dar nu si dupd — "blestemul frecventei”

[J Recomandare practica: siaptamanal pentru piete lichide; lunar pentru piete nelichide

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Studiu de caz 2: cand este suficienta alocarea statica?

Conditii in care portofoliile statice performeaza bine

[J Structura stabila de corelatii: daca p;; variaza cu < 0.1 intre regimuri, DCC adauga putin
[] Orizont lung: pe 10+ ani, revenirea la medie a corelatiilor dilueazd beneficiul DCC
[J Costuri mari de tranzactionare: activele nelichide (imobiliare, PE) erodeaz3 castigurile din rebalansare

[ Putine active: cu N = 2, matricea de corelatii are un singur element liber — castig limitat din dinamic3

Cand DCC este esential

[J Active predispuse la crize: actiuni, obligatiuni HY, marfuri — corelatii variazd cu 0.3+ intre regimuri
[J Orizont scurt/mediu: managementul riscului zilnic pan3 la trimestrial, raportare regulatorie

[ Controlul riscului de coada: dac3 obiectivul este minimizarea MDD, nu maximizarea randamentului
[ Reguld empirica: dacd max(pj,:) — min(pjj¢) > 0.2 in esantion = folositi DCC

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Studiu de caz 3: hedging dinamic

Obiectiv didactic: de ce ratele de hedging trebuie si se adapteze in timp real si cum apare supra-/sub-hedging-ul din estimari de covarianti

dep3site.

Raportul de hedging cu varianta minima

[] Acoperirea activului spot folosind futures:

B — hi2 ¢ o COVt(”spot,"futures)
P = = —— o0 Tutures/
hao ¢ Vare(rrutures)

A \/h . ] o
[ Din CCC: hf =p- Y ALE __ yariazd doar prin raportul variantelor
v h22,t

. Vh . . O o e
[ Din DCC: hf = pr - Y 22£ — variaz3 prin corelatie si variante
V22t

Indicatori de evaluare
[ Eficacitatea hedging-ului: HE =1 — Var(racoperit) (HE = 1 = acoperire perfectd)

Var(’neacoperit
[J Randamentul acoperit: racoperit,t = fspot,t — i * Futures,t

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Studiu de caz 3: de ce hedging dinamic? Intelegerea riscului de baza

Ce este riscul de baza (basis risk)?

[J Baza = S; — F; (pret spot minus pret futures)

[ intr-o acoperire perfectd (h = 1), pozitia acoperit3 este expus3 doar la variatiile bazei

[ Problem3: baza nu este constanta — depinde de ratele dobanzii, dividende si stresul de piata

De ce esueaza rapoartele statice de hedging

[ OLS: h* = %ﬁf’)’) estimat o singurd datd pe date istorice

1 n crize: Cov(rs, r) si Var(rs) se schimba ambele = raportul se schimb3 si el
[J Un raport pre-crizd de 0.91 poate fi optim la p = 0.95 dar catastrofal la p = 0.82

Avantajul DCC

[ DCC actualizeaza hf zilnic folosind p; si o ; = se adapteazd la regimul curent de risc al bazei = varianta
reziduala minima in fiecare moment
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Studiu de caz 3: corelatia spot-futures — de ce variaza p;

Factori care determina p¢(rspot, ffutures) Variabil in timp

[] Decalaj de lichiditate: in crize, piata spot ingheat3 in timp ce futures rdmane lichid = preturile diverge
= pt scade

[ Margin calls: lichidarea fortat3 a pozitiilor futures distorsioneaz3 preturile futures
[J Riscul de rollover: pe m3surd ce contractele se apropie de expirare, dinamica de roll introduce zgomot

[ Perioade normale: arbitrajul mentine spot si futures strans legate = p; ~ 0.95

Evidenta empirica: S&P 500 — E-mini (2004-2024)

Perioada pt (DCC) hi (DCC) h* (CCC)
Calms (VIX < 15) 0.96 0.93 0.93
Turbulents (VIX 15-30) 0.91 0.88 0.93
Crizd (VIX > 30) 0.83 0.78 0.93

CCC rateazd decorrelation din crizs = face over-hedging cu 15 p.p. exact cand conteazd cel mai mult.
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Studiu de caz 3: rapoarte de hedging DCC vs. CCC

|

Pr - Os/0F)

Hedge ratio (h;

2010 2012 2014 2016 2018 2020 2022 2024

—— DCChedge ratio - CCC hedge ratio

Interpretare

[ Raportul DCC fluctueazd mai mult — reflectd schimbarile reale din corelatia spot-futures
[J CCC produce un raport mai neted dar suboptimal: ignora variatia corelatiei
[J Diferenta maxim3 apare in perioade de stres, unde DCC ajusteazi hedgingul cu 15-30%

Q TSA_chsb_hedge ratio
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Studiu de caz 3: eficacitatego hedging-ului — DCC vs. CCC vs. OLS

Hedging Effectiveness HE (%)

2004 2008 2012 2016 2020 2024

—— DCCHedge ~—— CCCHedge --- OLS Static Hedge

Concluzii (S&P 500 spot vs. E-mini futures, 2004-2024)

[J DCC mentine HE > 95% chiar si in crize — OLS static scade sub 90% in perioade turbulente
[] CCC: performants intermediard — capteaz3 variatia variantelor, dar nu si a corelatiei
[J Concluzie: DCC evitad over-hedging-ul in crize, unde corelatia spot-futures scade temporar

Q TSA chsb_hedge ratio
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Studiu de caz 3: exemplu numeric — over-hedging in criza

Scenariu: S&P 500 spot vs. E-mini futures — zi de GFC (oct. 2008)

[ Volatilitdti conditionale: ospot = 3.5%, Tfutures = 4.0%
[ DCC: p: = 0.88 (decorrelation in crizd); CCC: p = 0.95 (media pe esantion)

Comparatia rapoartelor de hedging

0 DCC: hfycc =088 x 32 =0.77 CCC: hicc =0.95x 32 =0.83 OLS: h§ g =0.91

Consecinta over-hedging

[0 CCC face over-hedging cu 6 p.p. (0.83 — 0.77); OLS cu 14 p.p. (0.91 — 0.77)
[J Over-hedging = exces de short pe futures = dac3 basis-ul se |3rgeste (frecvent in GFC), ambele legs pierd
[ Pentru o pozitie de $100M, 14 p.p. over-hedging = $14M expunere excesiva short
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Studiu de caz 3: descompunerea HE — varianta vs. corelatie

Descompunerea eficacitatii hedging-ului
[J Raportul de hedging hf = p; - % are doud componente dinamice:
ut,t
[ Raportul variantelor: ospot,t/0ft,+ — se schimba cand regimurile de volatilitate diferd intre piete
[J Corelatia: p; — se schimb3 cand microstructura pietei se modifica
[ CCC capteaza doar prima component3d; DCC le capteazd pe ambele

Contributia la variatia lui h; (S&P 500 — E-mini, 2004-2024)

Sursa Perioade calme Perioade de criza
Variatia raportului de variant3 75% 45%
Variatia corelatiei 25% 55%

Implicatie

[ Tn perioade calme, CCC capteazs 75% din dinamica raportului de hedging = aproape la fel de bun ca DCC
) fin crize, variatia corelatiei devine dominantd — CCC rateazi 55% din semnal
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Studiu de caz 3: consideratii practice

Provocari de implementare

[J Cerinte de marja: hedging-ul dinamic schimba zilnic numarul de contracte futures = contul de marj3
fluctueazd = necesitd management al numerarului

[J Rebalansare discreta: nu se pot tranzactiona contracte fractionare — erorile de rotunjire se acumuleaza

[J Risc de estimare: parametrii DCC sunt estimati cu incertitudine; o, 8 gresit specificati produc p;
zgomotos

[] Costuri de rollover: contractele E-mini expira trimestrial — rollover-ul introduce 2-5 bps cost per roll

Strategii de atenuare

[ Rebalansare doar cand |hf — hf_,| > § (strategie “deadband”) — reduce turnover-ul cu 40%
[J Folositi fereastrd de estimare rulantd (ex. 1000 zile) pentru a mentine parametrii DCC actuali
[0 Complementati cu limite de pozitie: hf € [0.7,1.1] pentru a preveni rapoarte extreme din erori de estimare
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Studiu de caz 3: cross-hedging — cénd futures-ul exact nu exista

Cross-hedging cu DCC

[ Nu toate activele au futures lichid (ex. actiuni individuale, piete emergente)

[ Cross-hedge: se foloseste un proxy corelat si lichid (ex. hedging unei actiuni DAX cu futures Euro Stoxx
50)

[ Raportul de hedging DCC: h} = pgross . Zactiv.c

Oproxy,t

[] Provocare cheie: p§™%* este mai scazut si mai volatil decat p; pe acelasi activ

Exemplu: hedging BET (Romaénia) cu Euro Stoxx 50

Perioade calme 0.52 0.48 68%
Perioade de crizd | 0.71 0.65 82%

Cross-hedging-ul este mai eficient in crize (corelatiile converg) — exact cand acoperirea conteaza cel mai
mult.
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Studiu de caz 3: cadrul decizional — alegerea modelului potrivit

Ghid de selectie a modelului

Criteriu OLS CCC DCC
Cost computational Scazut Mediu Ridicat
Cerintd de date 60+ obs | 500+ obs 1000+ obs
Regim de corelatie Stabil Stabil Variabil in timp
Cel mai potrivit pt. FX, rate Marfuri Actiuni, HY
Performanta in crizd Slaba Medie Cea mai buna

Reguli practice

[ Daci Var(p¢) < 0.01 in esantion = CCC este suficient

[] Daca controlul drawdown-ului maxim este prioritar = DCC
[ Dacd rebalansarea este costisitoare (> 20 bps) = OLS cu revizuire lunari

O intotdeauna: testati acoperirea pe date out-of-sample inainte de implementare

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Studiu de caz 4: VaR de portofoliu cu GARCH multivariat
Obiectiv didactic: calcularea VaR portofoliu din DCC, backtesting, si de ce VaR static esueaz¥ la testul semafor Basel.
[ Volatilitatea portofoliului: o = vW/Hw
O VaR: VaRY = zo -0p, ES: ESg = 2Ea) .5,

s

Backtesting: testul Christoffersen (1998)

[ Violarea: It = 1{rp: < —VaR§{'} — ar trebui si fie i.i.d. Bernoulli(c)
[J Test de acoperire neconditionata (UC): proportia violdrilor = a?
[J Test de independenta: viol3rile nu trebuie s3 fie grupate (clustered)
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Studiu de caz 4: de ce VaR multivariat?

VaR de portofoliu # suma VaR-urilor individuale
[l Suma naiva: VaRgyms = >_; w; - VaR; — presupune p = 1 (cel mai r3u caz)

[ VaR de portofoliu: VaR, = z, - vVW/H;w — tine cont de diversificare

Exemplu: 60/40 S&P/DAX, p: = 0.73

B VaRgums = 4.47% vs. VaRpgrtofoliv = 4.16% — reducere de 7% din diversificare
[ Dacd pr — 0.95 (criza): beneficiul scade la doar 2%

Concluzia cheie

[J Beneficiul diversificrii este maxim cand p este scizut si dispare in crize — VaR-ul static rateaz3 acest
lucru.
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Studiu de caz 4: exemplu numeric — VaR de portofoliu cu DCC

Portofoliu: 60% S&P 500, 40% DAX — ziua t

[ Volatilitsti conditionale: o1+ = 1.8%, 02+ = 2.1%; corelatie DCC: p12,+ = 0.73

[] Matrice de covarianta: H; = (ggg iZ?) x 104

Calculul VaR 99%

[ w= (0.6, 0.4), 2zpo1=—2.326
[ 02, =036-3.24+0.16-441+2-024-276 =3.197 x 10°% = 0, =1.788%
E VaRogy, = 2.326 x 1.788% = 4.16%

O ESggy, = X232 x 1.788% = 4.79%

Comparatie: daca p este constant (= 0.5)

[ VaR = 3.72%, ES = 4.28% — subestimeazi riscul cu 0.44 p.p. (VaR) si 0.51 p.p. (ES)
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Studiu de caz 4: backtesting VaR — DCC vs. CCC vs. static

10

Return / VaR (%)

2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024 2025

—— VaR99% (DCC) - VaR 99% (CCC) VaR 99% (Static) s DCC violations (43) Portfolio returns

Interpretare

[ VaR-ul DCC se ajusteazd rapid la cresterea corelatiilor din crize — mai putine violdri
[0 VaR-ul CCC/static subestimeazi riscul in perioade turbulente (corelatii presupuse constante)
[J Violarile grupate (clustered violations) semnaleazi esecul testului de independentd Christoffersen

Q TSA _chsb_var backtest
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Studiu de caz 4: VaR si violari pe regimuri de piata

Mean 99% VaR (%)
~
VaR Violation Rate (%)
w

Turbulent Turbulent

Calm Crisis Calm Crisis
(VIX < 15) (VIX 15-30) (VIX > 30) (VIX < 15) (VIX 15-30) (VIX > 30)

BN DCCVaR99% HEE CCCVaR 99% ---- Expected (1%) EE DCC violations N CCC violations

Concluzii

[0 VaR-ul DCC creste automat cu regimul de piata: p; urcd odatd cu VIX (CBOE Volatility Index)
[0 CCC subestimeazd VaR-ul in crizd (VIX > 30) cu pan3 la 30% — viol3ri excesive
[J Lectie: alege DCC/aDCC pentru active care devin mai corelate in crize (actiuni, obligatiuni HY)

Q TSAichsbivari backtest
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Studiu de caz 4: rezultatele testului Christoffersen

Backtesting VaR 99% (60/40 S&P 500/DAX, 2004-2024, T = 5,000)

Violari p-values Christoffersen
Model | Nr. Ratd  Astept. ucC Ind CcC
DCC 52 1.04% 1% 0.82 0.45 0.67
CCC 71 1.42% 1% 0.02 0.03 0.01
Static 89 1.78% 1% <0.01 <0.01 <0.01

Interpretarea rezultatelor

[] DCC: trece toate cele trei teste — rata violdrilor aproape de 1% nominal, f3r3 clustering

[0 CCC: esueazi UC (p = 0.02) si independenta (p = 0.03) — prea multe viol3ri, grupate in crize
[ Static: esueazd toate testele decisiv — covarianta constantd este inadecvatd pe 20 de ani

[] Basel Ill cere p > 0.05 pentru aprobarea modelului intern de VaR — doar DCC se califica
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Studiu de caz 4: testul Kupiec — acoperire neconditionata

Setup (Kupiec, 1995)

[ Indicator de violare: It = 1{rp < —VaRg}, violari: x = E;l lg, rata: @ = x/T
[ Ho: # = a (modelul produce acoperirea corects)

Statistica Likelihood Ratio

[ Sub Hp: x ~ Binomial(T, ). Statistica LR:
ax(l _ a)fo

LRyc = —2In ————

uc n ﬁ-x(l_ﬁ-)fo

[ Se respinge Ho dacd LRyc > x3 .05 = 3.84

LN x2(1) sub Ho

Kupiec vs. Christoffersen

[ Kupiec testeazd doar acoperirea (“‘sunt prea multe viol3ri?")
[J Christoffersen adaugi test de independenta (“sunt viol3rile grupate?’) — mai puternic
[0 Combinat (CC) = UC + Independent3: abordarea recomandats
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Studiu de caz 4: sistemul semafor Basel

Evaluarea regulatorie a modelului VaR (Comitetul Basel, fereastra de 250 zile)

Zona Violari | Multipl. capital | Actiune
Verde 0-4 3.0x Model acceptat
Galben 5-9 3.4-3.85% Revizie supraveghere
Rosu 10+ 4.0x Model respins
Cum se claseaza modelele noastre? (per fereastra de 250 zile)
Model | Violari medii | Violari max. | Zona
DCC 2.6 4 Verde
CCC 3.6 7 Galben (crizs)
Static 4.5 11 Rosu (criz3)

Implicatie

[J Doar DCC rdmane in zona verde consistent — b3ncile cu CCC/static suport3 cerinte de capital mai mari
n crize
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Studiu de caz 4: ES vs. VaR — de ce reglementatorii prefera ES

Limitarile VaR
[J VaR r3spunde la: “Care este pierderea maxim3 cu 99% incredere?”

[J Nu spune nimic despre dimensiunea pierderilor din coada de 1%
[ Nu este subadditive: VaR(A + B) poate depidsi VaR(A) + VaR(B)

Expected Shortfall (ES) — masura de risc coerenta

[J ES r3spunde la: “Fiind in coada de 1%, cit de mare este pierderea medie?”
[ ESn = E[L|L > VaR,] — intotdeauna > VaR
[J Subaditiva: ES(A + B) < ES(A) + ES(B) — diversificarea e recunoscut3

Tranzitia FRTB (Fundamental Review of the Trading Book) (2023+)

[J FRTB inlocuieste VaR 99% cu ES 97.5% ca metric3 principald de capital
[ GARCH multivariat furnizeazd H; necesar pentru calculul VaR si ES
[ DCC-ES capteazd dependenta de coada pe care DCC-VaR singur o rateaza
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Studiu de caz 4: backtesting ES — Acerbi & Szekely (2014)

Problema backtesting-ului ES

[ VaR: num3r3 violari (binar). ES: evalueazi cat de mari sunt pierderile cind VaR e depasit — mai dificil
[ ES nu este elicitabil (Gneiting, 2011) — nu existd scoring simplu doar pentru ES

Statistica de test Acerbi—Szekely

[J Ho: modelul ES este corect specificat. Se defineste: Z; = Ergft* <1{rpt < —VaR¢} +1
t

[ Sub Hp: E[Z:] = 0. Statistica: Z = % Zz—:l Z;

[ Z < 0: ES subestimeaza pierderile; Z > 0: ES conservator. Val. p prin simulare

Implicatii practice

[ Sub FRTB, bancile fac backtesting atat VaR (Christoffersen/Kupiec) cat si ES (Acerbi—Szekely)
[J DCC cu inovatii Student-t trece testele ES; DCC Gaussian3 esueaz3 frecvent
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Studiu de caz 4: VaR multi-orizont — scalare si agregare

[ Regula /T: VaRj, = VaR; x v/h — presupune randamente i.i.d.
[ Cu GARCH: regula supraestimeaza VaR pe orizont lung (ignora revenirea la medie a o)
[J Abordarea DCC: se simuleazd H¢t1, ..., Hsyp folosind recursia GARCH

Exemplu: VaR pe 1 zi vs. 10 zile (portofoliu 60/40)

VaR 1 zi VaR 10 zile | Factor scalare
Regula /T 4.16% 13.16% V10 =3.16
Simulare DCC 4.16% 11.84% 2.85

[J Regula /T supraestimeazs VaR-ul pe 10 zile cu 11% deoarece ignor3 revenirea la medie

Cerinta Basel

[J Basel cere VaR pe 10 zile pentru capitalul de risc de piata
[ Simularea DCC in loc de v/ T poate reduce cerintele de capital cu 8-15%
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Studiu de caz 4: sumar — cifre cheie

Tabel de referinta: rezultate backtesting VaR (2004-2024)

Statistica
Rata viol3rilor DCC (nominal 1%)

Valoare
1.04%

Rata violarilor CCC

Rata violarilor static

DCC: Christoffersen CC p-value
CCC: Christoffersen CC p-value
Subestimarea VaR de criza CCC
Zona Basel (DCC)

Zona Basel (Static, crizd)
Beneficiul diversificarii (p = 0.5)
Beneficiul diversificarii (p = 0.95)

1.42% (+42% exces)
1.78% (+78% exces)
0.67 (trece)

0.01 (esueazi)

pan3 la 30%

Verde mereu

Rosu

15% reducere VaR
2% reducere VaR

Concluzie

[J DCC este singurul model care trece consistent backtesting-ul regulatoriu pe toate regimurile de piat3

[0 Costul utilizirii CCC sau static este atat regulatoriu (capital mai mare) cat si economic (subestimarea
riscului de coads)
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Studiu de caz 5: ce este riscul sistemic?
Obiectiv didactic: legdtura dintre corelatiile DCC si m3surile de risc sistemic (ACoVaR, MES, SRISK) si identificarea G-SIB.

[ Riscul sistemic: dificultatile unei institutii declanseaza esecuri in cascadd in intregul sistem financiar

Caracteristici cheie

[J Too Big / Too Connected to Fail: esecul destabilizeazd sistemul prin contagiune
[ Explozie de corelatii: in crize, corelatiile cresc = diversificarea dispare
[ Non-liniaritate: riscul sistemic apare din interactiuni, nu din suma riscurilor individuale

De ce MGARCH?

[ Riscul sistemic = comportament comun de coada al mai multor institutii
[J DCC-GARCH furnizeaza H; variabil in timp, necesar pentru calculul masurilor conditionale de risc
[] Corelatiile statice rateazd amplificarea din crizd care defineste evenimentele sistemice
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Studiu de caz 5: monitorizarea riscului sistemic

Indicatori de risc sistemic bazati pe MGARCH

[J CoVaR (Conditional Value at Risk; Adrian & Brunnermeier, 2016): VaR-ul sistemului conditional de
stresul unei institutii

sistem|i in stres sistem |/ normal
ACoVaR; , = VaRS=**™| — VaRSstem!

[J Indicele de conectivitate DCC: C; = m > i< |pij,e| — media corelatiilor

[1 Cand C; — 1 simultan = diversificarea dispare = semnal de criza

Cerinte reglementare

[J Basel Il1/1V: bancile trebuie s3 raporteze VaR pe orizonturi multiple cu corelatii dinamice
[0 FRTB (Fundamental Review of the Trading Book): inlocuieste VaR cu ES, necesiti GARCH multivariat
[ DCC-GARCH furnizeazd matricea H; necesara pentru calculul CoVaR si stress testing
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Studiu de caz 5: indicele de conectivitate DCC in timp

e Euro Crisis covip19 Rate fikes
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—— DCC Connectivity C; ==+ 1-year moving average

Interpretare

[ C; sare de la ~0.45 (normal) la >0.85 in GFC si COVID — diversificarea dispare

[J Cresterea conectivitatii precede varful pierderilor cu 2-3 sdptdméani — semnal de avertizare

[] Normalizarea post-criz3 dureazd 6-12 luni, crednd o fereastrd de false security
[1 Cand C; > 0.5: beneficiile diversificdrii sunt semnificativ reduse
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Studiu de caz 5: exemplu numeric — ACoVaR
4 banci: o; = 2.5%, pisys = 0.72, osys = 1.8%

[ Normal: VaR®® = 2.326 x 1.8% = 4.19%. Sub stres (x ~ 2.5):
Ouyeli = Oaysy /1 + P2y o(n — 1) = 1.8% x 1.33 = 2.39%

Rezultat

[ CoVaR®¥sl" = 2.326 x 2.39% = 5.56%
[ ACoVaR; = 5.56% — 4.19% = 1.37% — stresul bancii i adaugd 33% la riscul sistemic

Implicatie regulatorie

[J Bancile cu ACoVaR ridicat suport3 suplimente de capital (buffere G-SIB — Global Systemically
Important Bank)
[J DCC este esential: cu CCC (p fix), ACoVaR rateazd amplificarea din crize

[ in GFC, ACoVaR pentru top-5 binci americane a dep3sit 3% — de trei ori nivelul normal
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Studiu de caz 5: MES — Marginal Expected Shortfall

Definitie (Acharya et al., 2017)

[0 MES (Marginal Expected Shortfall): pierderea asteptatd a institutiei i cand sistemul se afld in coadi:
MES,"t =E [I’,ﬁ | rsys,t < VaR¥ ]

sys,t
[ DCC: E[ri|rsys] = pi o e
[ 1| sys] Pi,sys,t Caysz | VS

Exemplu numeric

[ Banca i: g = 2.5%, pisys = 0.72; Sistem: osys = 1.8%

[0 Crash sistemic de 20 (rsys = —3.6%): MES; = 0.72 x % X 3.6% = 3.60%

MES vs. CoVaR

[0 MES misoard contributia bancii la sistem (expunere)
[J CoVaR mésoard impactul sistemului asupra bancii (contagiune)
[J Ambele necesits DCC-GARCH
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Studiu de caz 5: SRISK — deficit de capital sub stres
Definitie (Brownlees & Engle, 2017)

[ SRISK (Systemic Risk): deficitul de capital asteptat in cazul unei crize sistemice
SRISK; ; = k- Dj s — (1 — k) - W; ;- (1 — LRMES; ;)
[ k = 8% (raport prudential), D: datorie, W: capitalizare bursierd, LRMES (Long-Run Marginal Expected
Shortfall): pierderea capitalului propriu intr-o scidere de 40% a pietei (6 luni)
Rolul DCC-GARCH in SRISK
[ DCC furnizeaza pj sys¢ i 0j,r = MES = LRMES (simulare DCC pe 6 luni)

[] SRISK se actualizeaz3 zilnic pe masura ce capitalizarea si corelatiile DCC se schimba
Aplicatie

[ NYU Stern V-Lab publici clasamente SRISK zilnice pentru peste 1200 firme financiare globale, bazate
pe DCC-GARCH: vlab.stern.nyu.edu
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Studiu de caz 5: identificarea G-SIB si suplimente de capital
Cum identifica reglementatorii bancile de importanta sistemica
[ FSB (Financial Stability Board)/Basel: scor G-SIB = dimensiune + interconectare + substituibilitate +
complexitate + activitate transfrontalierd
[J Masuri bazate pe piata: ACoVaR, MES, SRISK complementeaz3 scorurile regulatorii
Suplimentele de capital G-SIB (2024)
Bucket Supliment | Exemple banci
5 (cel mai inalt) 3.5% JPMorgan
4 2.5% HSBC, Citi
3 2.0% BNP Paribas, Goldman Sachs
2 1.5% Deutsche Bank, UBS
1 1.0% Santander, Standard Chartered
[ Conectivitate DCC mai mare = important3 sistemicd mai mare = buffere de capital mai mari = ROE
(Return on Equity) mai mic
[] Masurarea precisd a pjj,; are consecinte financiare directe
Analiza si Prognoza Seriilor de Timp v
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Studiu de caz 5: retele de contagiune — vizualizarea interconectivitatii

De la corelatii pereche la topologia retelei
[ DCC produce N(N — 1)/2 corelatii pereche pj; ; la fiecare moment t
[ Se construieste un graf ponderat: noduri = institutii, edge weight = |pj; |

[J Metrici de retea: centralitate de grad, betweenness (rol de punte), centralitate de vector propriu

Structura retelei: criza vs. normal

Proprietatea retelei

Media [pji|

Densitatea retelei
Coeficient de clustering
Nodul cel mai central

Normal Criza
0.45 0.85
0.35 0.90
0.52 0.88

JPMorgan  JPMorgan

Concluzie

[J In perioade normale, reteaua este sparse — socurile raman locale

[J In crize, devine densa si complet conectata — diversificarea devine imposibild
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Studiu de caz 5: DCC pentru testarea de stres regulatorie

Cum folosesc bancile centrale DCC-GARCH

[J Testele de stres ECB (European Central Bank)/Fed: simularea randamentelor activelor in scenarii
adverse

[J DCC furnizeazd structura corelatiilor pentru scenariu: “dac3 actiunile scad cu 40%, ce se Intampl3 cu
spread-urile de credit?”

[J Cheie: folositi parametri DCC calibrati pe criza, nu medii pe intreg esantionul

Fluxul de lucru pentru testarea de stres

1. Estimati DCC-GARCH pe 10+ ani de date

2. Extrageti parametrii i, 8 din subperioada de crizd (ex. GFC)

3. Simulati 10.000 de traiectorii H¢11,...,Hp sub parametri de stres

4. Calculati distributia pierderilor portofoliului = VaR, ES, SRISK sub stres

De ce nu simulare istorica?

[] Simularea istorica foloseste randamente trecute direct — dar nicio crizd nu seaman3 cu alta
[J Testarea de stres DCC genereazd scenarii noi de crizd consistente cu dinamica estimatd a corelatiilor
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Studiu de caz 5: sumar — setul de instrumente pentru risc sistemic

Masuri de risc sistemic bazate pe DCC

Masura Ce capteaza Input cheie din DCC

C: (conectivitate) | Corelatie la nivel de sistem media [pjj ¢

ACoVaR Impactul unei banci asupra VaR sistem | pj s ¢, )¢

MES Pierderea b3ncii la crash sistemic Pisys,tr Tit

SRISK Deficit de capital sub stres LRMES din simulare DCC
Spillover DY Transmisia volatilitatii intre piete VAR pe reziduuri DCC

Concluzii cheie

] DCC-GARCH este coloana vertebrala a m3sur3rii moderne a riscului sistemic

[ Toti indicatorii majori (ACoVaR, MES, SRISK) necesita pjj ; variabil in timp

[ Indicele de conectivitate C; > 0.7 este un semnal de avertizare fiabil pentru crize sistemice
[1 Aplicatii regulatorii: identificarea G-SIB, suplimente de capital, testare de stres
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Realized Covariance si HAR-DRD

De la parametric la nonparametric: Realized Covariance

I fn loc de a modela H¢, o masuram direct din date intraday: RC; = 22/’:1 rekrt x (M = nr.intervale, ex. 5
min)

[J Fara model: nu sunt necesare presupuneri GARCH — datele “vorbesc de la sine”

[J Necesitd date de inalta frecventa — indisponibile pentru toate activele (obligatiuni, derivate OTC)

Modelul HAR-DRD (Shephard & Sheppard, 2010; Oh & Patton, 2016)

[ Descompunere: RC; = DRERFCDERC (analog DCC dar cu misuri realizate)
[J Volatilitati realizate cu dinamici HAR: d; ;11 = ¢ + B4d; + + ﬁWJ,.(”{) + ,BmJI-(T) + Et41

B dW, d(m = medii siptimanale, lunare — capteazi traderi eterogeni

Cand se utilizeaza

[J De preferat cand datele intraday sunt disponibile — domind MGARCH 1in previziuni (Lunde et al., 2016)

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp



Dincolo de MGARCH: abordari moderne

DCC-MIDAS: separarea dinamicilor pe termen scurt si lung
Motivatie

[J DCC standard are o singura scala temporala — nu distinge fluctuatiile zilnice de tendintele seculare
[ Corelatiile au components pe termen lung (factori macro) si pe termen scurt (stiri)

DCC-MIDAS (Colacito, Engle & Ghysels, 2011)

= T _ K Ny

[ Q¢ variabil in timp: Gjjr = > ) @k(w1,w2) Cje—k,  Cij,t = N% D onta ZistnZ th
[ ¢k = schema de ponderare Beta (MIDAS — Mixed Data Sampling)

[ Dinamici DCC pe termen scurt in jurul lui gj; ; care se miscd lent

Avantaj fata de DCC standard

[ Capteaza structural breaks natural — gj; ; se adapteazd la noile regimuri

[J Previziuni mai bune pe orizont lung (1 lund+) — DCC standard revine prea rapid la Q
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Machine Learning pentru previziunea covariantei

De ce ML? Limitari ale MGARCH parametric

[ MGARCH presupune o forma functionala fixa — ML poate invata dinamici neliniare direct din date

[J Previziunea covariantei in dimensiune mare (N > 100) este intractabild pentru MGARCH clasic — ML
scaleazd mai bine

Abordari (Bucci, 2020; De Nard et al., 2021; Zhang et al., 2023)

[J Retele LSTM / GRU: trateaz3d vech(H:) ca serie temporald multivariatds — capteazad dependente de
lung3 durata

[J Modele Transformer: mecanismul de atentie identificd care corelatii trecute sunt cele mai relevante
1 Graph Neural Networks: modeleaz3 relatiile intre active ca graf — natural pentru analizi de contagiune
[ Hibrid DCC-ML: DCC ca bazd, ML corecteazi reziduurile (Gu, Kelly & Xiu, 2020)

[ Abordarile ML sunt promititoare pentru N mare si regimuri neliniare, dar le lipseste interpretabilitatea
[J Fara consens c3 ML bate consistent DCC pentru N moderat (< 50)
[ Abordarile hibride (DCC + corectii ML) sunt cea mai promitdtoare directie curent3
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Conformal Prediction pentru calibrarea covariantei

Problema calibrarii

[ VaR-ul MGARCH presupune o distributie specifica (Gaussiand, Student-t) — specificarea gresit3 duce la
acoperire slab3
[J Chiar cu covarianta corectd, presupunerea distributionala poate esua in cozi

Conformal Prediction (Vovk et al., 2005; Gibbs & Candeés, 2021)

[J Garantie de acoperire fara distributie: produce multimi de predictie cu acoperire exactd 1 — «
[ Aplicatd la VaR: ajusteaza cuantila folosind reziduurile trecute, nu presupuneri parametrice

[ Adaptive Conformal Inference (ACl): ajusteazi acoperirea in timp real — se strange in calm, se l3rgeste
in criza

Integrare cu MGARCH

[ Se foloseste DCC-GARCH pentru previziunea punctuala a lui H¢, apoi se conformalizeaz3 limitele VaR/ES
[] Obtine acoperire garantata chiar cdnd DCC este specificat gresit — ce e mai bun din ambele lumi
[J Domeniu activ de cercetare — Nolde & Ziegel (2017), Barber et al. (2023)
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Rezumat: concluzii cheie

Ce am invatat

. GARCH multivariat modeleazd matricea de covarianta variabila in timp H;

. Provocarea principald: curse of dimensionality — N(N + 1)/2 elemente unice

. VEC/BEKK: parametrizare directd — flexibil dar limitat la N mic

CCC: corelatii constante — parsimonious dar nerealist

DCC: corelatii dinamice cu doar 2 parametri suplimentari — modelul de referinta
aDCC: adaug3 asimetrie in corelatii (efect de levier)

. Factor/GO-GARCH: pentru N mare prin reducerea dimensionalitatii

© N oG A W N R

. Estimarea in doud etape face DCC/CCC fezabile pentru sute de active

Mesajul central

[ Corelatiile nu sunt constante — ignorarea lor duce la subestimarea riscului
[] Deciziile sub-optime de hedging si alocare rezultd din covariante statice
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Pipeline practic: pregatirea datelor

Pasul 1: colectarea si curatarea datelor

[ Se utilizeaz3 log-randamente x100 (procente) — stabilizeazd optimizarea
[J Se aliniaz3 toate seriile pe date comune de tranzactionare (se elimin3 sirb3torile, zilele f3r3 suprapunere)

[J Se gestioneaz3d tranzactionarea nesincrona: pentru active din fusuri orare diferite, se folosesc randamente
open-to-open sau corectia Scholes—Williams

Pasul 2: analiza preliminara

[J Corelatii pe fereastra mobila (60 zile, 252 zile) — verificare vizual3d a variatiei in timp
[ Test corelatie constanta: Engle—Sheppard (2001) sau LM Tse (2000)

[ Test efecte ARCH: LM Engle (1982) pe randamentele p3trate

[J Verificare structural breaks: grafic corelatii vs. VIX

Punct de decizie

[ CCC nu este respins: se foloseste CCC (mai simplu, mai putini parametri)
[0 CCC este respins: se trece la DCC/aDCC
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Pipeline practic: estimare si selectia modelului

Pasul 3: specificarea GARCH univariat

[J Se estimeazd GARCH(1,1) sau GJR-GARCH(1,1) pentru fiecare serie individual
[ Se utilizeazi AIC/BIC pentru a selecta cea mai buni specificare univariatd per activ
[ Se verificd: o+ B < 1 (stationaritate), reziduurile trec testul Ljung—Box

Pasul 4: estimarea modelului multivariat

[ N < 5: se estimeazd DCC, aDCC si Diagonal BEKK; comparare cu AIC/BIC
[0 5 < N < 50: se estimeazad doar DCC si aDCC (BEKK infezabil)

[J N > 50: DCC cu composite likelihood, sau Factor GARCH

[ Se initializeazd din EWMA (X = 0.94) sau matricea de corelatie din esantion

Pasul 5: diagnostice

[ Se verificd reziduurile standardizate 2;;: fara corelatie seriald (Ljung—Box), far3 efecte ARCH reziduale
[ Se verificd produsele incrucisate 2;;2;: fard corelatie incrucisat3 reziduald (Hosking, 1980)
[ Se compars CCC vs. DCC prin testul LR: LR = 2(Lpcc — Lccc) ~ x3(2)
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Pipeline practic: validare si aplicare

Pasul 6: validare out-of-sample

[J Date: 70% antrenare, 30% testare (sau fereastrd expandabild)

[J Previzionare I:|H_1 cu un pas fnainte, calcul VaR/ES portofoliu
[ Backtesting: Kupiec (UC), Christoffersen (CC), Acerbi—Szekely (ES)
[ Comparare modele: Model Confidence Sets sau Diebold—Mariano pe functii de pierdere

Pasul 7: aplicare

[ Optimizare portofoliu: wy = H; 21/(1’H; 1) (variants minim3)
[ Hedging: h} = 012,+/022,+ (raport dinamic)

[J Raportare risc: VaR/ES zilnic cu corelatii variabile in timp

[ Re-estimare la fiecare 1-2 ani sau dup3 structural breaks

Regula de aur

[1 Cel mai simplu model care trece testele out-of-sample este cel mai bun model
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Python: estimarea DCC-GARCH si VaR de portofoliu

import numpy as np
from arch import arch_model
from scipy.optimize import minimize

# Etapa 1: estimare GARCH(1,1) univariat pentru fiecare serie
models, std_resids = [1, []
for col in returns.columns:
mod = arch_model(returns[col]*100, vol=’Garch’, p=1, q=1, dist=’t’)
res = mod.fit(disp=’off’)
models.append(res); std_resids.append(res.std_resid)
Z = np.column_stack(std_resids) # T x N reziduuri standardizate
Q_bar = np.corrcoef (Z.T) # corelatie neconditionala

# Etapa 2: dinamica DCC (a, b) via verosimilitate compusa
def dcc_loglik(params, Z, Q_bar):
a, b = params; T, N = Z.shape; Qt = Q_bar.copy(); 11 = 0.0
for t in range(T):
zt = Z[t:t+1].T
Qt = (1-a-b)*Q_bar + a*(zt @ zt.T) + b*Qt
Dt_inv = np.diag(1.0 / np.sqrt(np.diag(Qt)))
= Dt_inv @ Qt @ Dt_inv
11 += np.log(np.linalg.det(Rt)) + zt.T @ np.linalg.inv(Rt) @ zt - zt.T @ zt
return 0.5 * float(11)
res = minimize(dcc_loglik, [0.05, 0.90], args=(Z, Q_bar),
bounds=[(1e-6,0.5),(1e-6,0.9999)], method=’L-BFGS-B’)

# Etapa 3: VaR de portofoliu (99%)
w = np.array([0.6, 0.4]) # ponderi portofoliu
port_var = np.sqrt(w © H_t @ w) * 2.326  # scor z 99
Q TSA_chsb_dcc_estimation
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Arborele geAdeCIZl?NBentru selectia modelului

: cate active
[ N < 3: toate modelele (BEKK, CCC, DCC, aDCC)
[0 3< N <50: DCC / aDCC / GO-GARCH
[ N > 50: DCC, Factor GARCH, shrinkage

Pasul 2: aveti nevoie de spillover-uri?

[ Da (contagiune, risc sistemic): BEKK (N < 5) sau Diebold-Yilmaz
[J Nu (VaR, hedging): — Pasul 3

Pasul 3: corelatii variabile in timp?

[] Se ruleazi testul Engle—Sheppard sau Tse LM

[] Nerespins — CCC

[] Respins — DCC, apoi: asimetrie?

Pasul 4: corelatii asimetrice?

[] Test g =0 in aDCC: semnificativ — aDCC; altfel - DCC

[J Final: comparati prin backtest out-of-sample (nu AIC)
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Harta de selectie a modelului: referinta rapida

Context Model De ce

N < 3, spillovers conteazi BEKK (complet) Identificd directia socurilor

N < 10, far3 focus pe spillover BEKK diagonal PD prin constructie, scalabil
Orice N, benchmark / estimare rapid3 CCC Cel mai simplu, intotdeauna start
Orice N, corelatii dinamice DCC Standard industrial, doar 2 param.
Piete de actiuni (leverage n p) aDCC Capteazs asimetria corelatiilor

N > 50, portofolii mari Factor GARCH Reducerea dimensionalitatii

N > 100, timp real EWMA / RiskMetrics Far3 estimare, actualizare instant

Concluzie cheie: Nu existd model universal optim — doar modelul potrivit pentru N-ul, intrebarea si datele tale.
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Ultra-sumar: ce folosim in practica

#  Regula Model

1 Tntotdeauna porneste cu benchmark-ul CCC

2 Modelul implicit pentru orice aplicatie DCC

3 Dacs socurile negative = corelatie mai mare aDCC

4 Dac3 ai nevoie de directia spillover-ului (N < 5) BEKK

5 Dacs N > 100 Factor / GO-GARCH

Versiunea de 10 secunde

[J 90% din practicieni: DCC. Daca asimetria conteaza: aDCC. Restul: modele de nis3.

Concluzie cheie: Estimeazd CCC mai intdi. DacJ este respins, foloseste DCC. Daci socurile negative domina, aDCC.
Gata.
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Formule cheie: card de referinta rapida

Model Ecuatia fundamentala Parametri

VEC vech(H¢) = ¢ + Avech(e;_3e,_;) + Bvech(H;_3) N*(1 + 2N*)

BEKK H =CC' + Ale;_ye,_;A+B'H,_1B N(N+1)/2 + 2N?
Cccc H¢ = DtRDt,  hjj; = wi + a;eﬁt_l + Bihii,t—1 3N+ N(N—-1)/2
DCC Q¢ = (1—a—b)Q+az;_12, 5 +bQs_1 3N + N(N—1)/2 42
aDCC Q:=Q" +a%;_1%,_ 4 +gne—anj_; +bQi_1 3N + N(N—-1)/2+3
Marime cheie Formula

Varianta portofoliului Opt = w/Hew

Raport de hedging min-var
VaR de portofoliu (99%)
Stationaritate DCC
Stationaritate BEKK

hi = 012,t/022,¢

VaRo,00 = —pip,t + 20,00 VW' Hew
a+b<1

P(ARA+BQ®B)<1
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Test: GARCH multivariat (1/2)

intrebarea 1
[1 De ce modelul CCC presupune H; = D:RD¢ in loc s§ modeleze direct toate elementele lui H:?

intrebarea 2

@ Tn modelul DCC, ce se intdmpl3 cu corelatiile dinamice cand a = b = 07

intrebarea 3

[ Aveti un portofoliu de 200 de actiuni. Ce model GARCH multivariat ati recomanda si de ce?

ntrebarea 4

[ Explicati de ce corelatiile tind s3 creasca in perioade de crizi. Cum capteazd modelul DCC acest fenomen?
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Test: GARCH multivariat (2/2)

intrebarea 5
[J Care este avantajul principal al modelului BEKK fatd de DCC? Dar dezavantajul principal?

intrebarea 6

[J Un fond de hedging are un portofoliu de 50 de actiuni si vrea s3 calculeze VaR zilnic. Ce model GARCH
multivariat este cel mai potrivit? Ce tradeoff-uri implica?

intrebarea 7

[ Ce este tranzactionarea nesincronizatd (nonsynchronous trading) si cum afecteaz3 estimarea corelatiilor
intre piete din fusuri orare diferite?

intrebarea 8

[ Cum diferd modelul aDCC de DCC standard? in ce situatii practice aDCC ar performa semnificativ mai
bine?
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Test: GARCH multivariat (3/3) — nivel examen
intrebarea 9 (Analitica)

[ Arstati c3 rescalarea DCC R; = diag(Qt)‘l/th diag;(Qt)‘l/2 garanteazd Rj; = 1 Vi. Sub ce conditie
este Ry p.d.?

intrebarea 10 (Aplicata)

] DCC-GARCH, portofoliu 60/40 actiuni—obligatiuni. Tn criz&, corelatia sare de la 40,20 la —0,30. Explicati
mecanismul economic si impactul asupra VaR-ului vs. CCC.

intrebarea 11 (Selectie model)

[ Estimati CCC, DCC si aDCC pentru 20 actiuni. In-sample: aDCC are cel mai bun AIC; out-of-sample:
CCC are cele mai putine incilcdri VaR. Ce model implementati si de ce?

intrebarea 12 (Conceptuala)

[J De ce BEKK si DCC raspund la intrebari fundamental diferite? Dati un exemplu de intrebare de cercetare
pentru fiecare.
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Test: raspunsuri (1/6)

[0 H; = D¢RD; separs variante (GARCH univariat) de corelatii (estimare din reziduuri)
[J P.d. garantatd dacd R p.d. si toti h; ; >0
[ Modelarea directd a tuturor N(N + 1)/2 elemente ar necesita prea multi parametri

[ Cand a= b =0: Q: = Q Vt = R; = R constants
[J DCC se reduce la CCC — CCC este un caz particular al DCC
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Test: raspunsuri (2/6)

[J Pentru N = 200: Factor GARCH sau DCC cu verosimilitate compozit3
[ BEKK complet este nefezabil — DCC necesitd doar 2 parametri de corelatie indiferent de N
[] Modelele factoriale reduc dimensionalitatea extragdnd K < N factori

Raspuns 4

[ Tn crize, activele experimenteaz3 socuri negative comune mari (z1,:—1,22 1 < 0)
(1 q12,: creste deoarece z1 s 122,+—1 > O este mare, impingand pi12 ; in sus

[J Modelul aDCC capteazs acest efect si mai explicit prin termenul asimetric g
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Test: raspunsuri (3/6)

[ Avantaj BEKK: capteaz3 volatility spillovers — transmiterea directd de socuri si volatilitate intre active
prin A si B off-diagonale

[ Dezavantaj: explozia parametrilor (N(N + 1)/2 + 2N?) face estimarea impracticabils pentru N > 5

[ DCC: doar 3N + 2 = 152 parametri (vs. BEKK: 6.275)
[ Estimare: 50 GARCH univariate 4+ optimizare pe 2 parametri
[] Tradeoff: DCC nu capteaza spillovers
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Test: raspunsuri (4/6)

[] Piete din fusuri orare diferite nu tranzactioneazd simultan — corelatia la inchidere subestimeazi legatura
reala

[ Solutie: corectia Scholes—Williams sau randamente deschidere-la-deschidere

Raspuns 8
[ aDCC adaugd gn; 1n}_, care creste corelatia mai mult dup3 socuri negative comune

[J Performeazd mai bine pentru perechi actiuni—obligatiuni sau piete emergente cu levier puternic
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Test: raspunsuri (5/6)

G Elementul (i,i): gii,¢/</Tiie - Gt = Gii,e/qii,e = 1 — valabil pentru orice gj; ; > 0
[ R; este p.d. < Q¢ este p.d., deoarece rescalarea este o transformare de congruenta
G Ry = PQ¢P cu P = diag(Q:) /2 diag. pozitivi — conserv3 definirea

Raspuns 10

[ Schimbarea de semn (40,20 — —0,30) = flight-to-quality: actiunile scad, obligatiunile cresc

[] Sub CCC: corelatia pozitivd constantd = modelul asteaptd ca ambele s3 scadd = supraestimeaza riscul
[J Sub DCC: corelatia negativd aratd corect c3 obligatiunile acoperd actiunile = VaR mai mic si mai precis
] CCC poate declansa de-risking inutil — gresit intr-o directie periculoas3
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Test: raspunsuri (6/6)

Raspuns 11

[ Implementati CCC — performanta out-of-sample este singurul criteriu relevant

[J aDCC castigs in-sample dar CCC castigd out-of-sample = caz clasic de overfitting
[] Parametrii suplimentari ai aDCC capteaz3 tipare care nu se generalizeaza

[J Regula de aur: cel mai simplu model care trece backtestele este cel mai bun model

Raspuns 12

[1 BEKK: “de unde provin socurile si cum se propagd?”’ — spillover-uri directionale prin A, B
» Ex.: “Volatilitatea din b3ncile americane se propagi in cele europene?”

[J DCC: “cum se schimba co-miscarea in timp?" — corelatie variabild, fard cauzalitate
» Ex.: “Cat de corelate au fost actiunile si obligatiunile in COVID-197"

[0 BEKK = model structural; DCC = model descriptiv
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