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Obiective de invatare

La finalul acestui capitol, veti fi capabili s3:

il
2
3
4

Definiti procesele stochastice si s3 intelegeti propriet3tile acestora

. Distingeti intre stationaritatea strict3 si cea slab3d (in covariant3)

. ldentificati procesele de zgomot alb si mers aleatoriu

. Calculati si interpretati ACF (Functia de Autocorelatie) si PACF (Functia de Autocorelatie
Partial3)

. Aplicati operatorul lag si diferentierea

6. Efectuati teste de stationaritate: ADF (Augmented Dickey-Fuller) si KPSS

(Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin)
7. Analizati date financiare de tip serie de timp
8. Distingeti intre procesele cu rid3cind unitard si cele stationare in trend

o
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Motivatie

Exemple: serii stationare vs. nestationare

S&P 500 Prices (Non-stationary) S&P 500 Log returns (Stationary)
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[J Preturile (stdnga) sunt nestationare: trend, media se schimb3 in timp
[J Randamentele (dreapta) sunt stationare: medie &~ 0, variant3 aprox. constant3
[J Randamente log: r; = In P — In P._1 = nestationar — stationar (dup3 diferentiere)

Q TSA ch1_stationarity
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Procese Stochastice

Proces stochastic: ilustrare vizual3
Multiple realizations of an AR(1) stochastic process
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Interpretare

[J Fiecare linie reprezint3 o realizare diferita a aceluiasi proces stochastic subiacent
(] Observdam doar o singura realizare, dar dorim s3 intelegem proprietatile procesului

Q TSA ch1_stationarity
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Procese Stochastice

Proces stochastic: definitie

Definitie 1 (Proces Stochastic)
[ Un proces stochastic este o colectie de variabile aleatoare indexate dupa timp

> {Xi(w): teT,we}
»> () este spatiul esantion (multimea tuturor rezultatelor posibile)

[1 O serie de timp pe care o observdm nu este
decat o singura realizare a procesului
stochastic subiacent

[ w fixat: O realizare {X¢(w)}eeT
[ t fixat: O variabild aleatoare X;
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Procese Stochastice

Momentele unui proces stochastic

Primele doud momente caracterizeaza procesul

[ Functia de Medie: p: = E[X;]

[ Autocovarianta (ACVF): v(t,s) = Cov(X:, Xs)
> (t;s) = E[(Xe — pue)(Xs — ps)]

[ Autocorelatia (ACF):
> p(t,s) =(t,s)/+/Var(X:) - Var(Xs)

Proprietati ACF

[ General: pu; si y(t,s) pot depinde de t
[J Stationar: Elimind aceastd dependent3

temporal3

O Interval: p(t,s) € [-1,1]
[0 Normalizare: p(t,t) =1 (corelatie perfectd cu
sine)

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp



Stationaritate

De ce conteaz3 stationaritatea

Fara stationaritate Cu stationaritate

[J Media, varianta se schimb3 in timp
» Estimatorii sunt inconsistenti
[] Trecutul poate s3 nu prezic3d corect viitorul
[1 Metodele standard devin inaplicabile
[J Risc de corelatii false (spurios regression)

[ Proprietdti statistice constante
» Ergodicitate justificat3

(] Putem estima parametrii dintr-o singur3
realizare

[ Inferentd statisticd validd
[J Modelele sunt bine definite

Principiu fundamental

[J Majoritatea modelelor de serii de timp necesit3 stationaritate

[0 Exemple: ARMA (AutoRegressive Moving Average), ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving
Average)

[ Seriile nestationare trebuie transformate (de ex. prin diferentiere) fnainte de modelare
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Stationaritate

Stationaritatea stricta: ilustrare vizuald

Stationary series Window 1 (t=50-100) Window 2 (t=180-230)
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Interpretare

[J Translatia in timp nu modificd distributia comun3 a variabilelor
[ Oricare dous ferestre temporale de aceeasi lungime au aceleasi proprietiti statistice
[J In practica: verificim doar primele doud momente (stationaritate slab)

Q TSA_chi_stationarity
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Stationaritate

Stationaritatea stricta
Definitie 2 (Stationaritate Strictd (Puternicd))
[ Un proces {X:} este strict stationar dac3 pentru orice k, orice t1, ..
> Xy X)) Z (Kegy - -, Xopn)

[ Notatie: X 2 Y inseamn3 egalitate in distributie
> P(X <x)=P(Y <x)

Implicatii

[J Distributii identice: Fx,(x) nu depinde de t
» E[X;] = i (medie constantd, dac3 existd)
» Var(X;) = 0 (variant3 constants, daci exist3)
[] Dependenta de lag: Distributiile comune depind doar de lag

[J Conditie foarte puternic3, in general neverificabild pe baza unei singure realiz3ri

., tk, si orice h:
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Stationaritate

Stationaritatea slab3a: ilustrare vizuald

E[X:] =y, Var(X,) = 0? Constant mean over time ACF: y(h) depends only on h
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Cele trei conditii

[ E[X:] = p constantd = media nu depinde de timp
[ Var(X;) = o® constantd = varianta nu depinde de timp
[0 Cov(X, Xeyn) = y(h) = autocovarianta depinde doar de lag h

Q TSA_ch1_stationarity
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Stationaritate 12

Stationaritatea slaba (covariantd)

Definitie 3 (Stationaritate Slab3 (in Covariant3))

[ Un proces {X;} este slab stationar (sau stationar in covariant3) daci:
» E[X?] < oo pentru orice t
o Momente de ordinul 2 finite
> E[X:] = p pentru orice t
e Medie constantd (nu depinde de t)

> Cov(X, Xen) = v(h)

e Autocovarianta depinde doar de lag-ul h, nu de t

Proprietati

[J Autocovarianta este functie doar de lag:
> (h) = Cov(Xe, Xisn) = E[(Xc — )Xo — 1]
[] Autocorelatia:
> p(h) = 7(h)/7(0) = Cov(Xs, Xes)/Var(X:)
B Nota: p(0) =1, [p(h)| < 1, p(h) = p(—h) (simetrie)
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Stationaritate

Relatia intre stationaritate strict3 si slaba
Teorem3 1 (Implicatie Fundamental3)

[J Daci {X;} este strict stationar si E[X?] < oo, atunci {X;} este si slab stationar

Demonstratie.

[ Fie t1, t» arbitrare si h o deplasare temporald arbitrard

[ Din invarianta distributiei comune: (Xg, Xt ) 2 (Xeg+hy Xegth)

O E[Xy] = E[Xy+s] = 1 (medie constants)

[ COV(th, th) = COV(Xt1+h7th+h)

[ Prin urmare, autocovarianta depinde doar de diferenta to — t1 = h, nu de t;

O
Atentie: Reciproca nu este adevirata.

[ Exista procese slab stationare care nu sunt strict stationare (a se vedea contraexemplul urm3tor)
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Stationaritate

Exemplu: modelul AR(1) este slab stationar

Modelul AR(1) (AutoRegressive de ordin 1)

=& Xt:¢Xt71+Et, ‘¢| <1
[ er ~ WN(0,0%) — WN (White Noise) = zgomot alb

Verificarea celor trei conditii

1. Medie constanta: E[X;] = ¢ E[X;—1] + 0=9¢E[X;] = E[X;]=0

2
(e

-5
p(h) = ol"

2. Varianta constanta: Var(X;) = ¢* Var(X;) + 0> = Var(X;) =
2
o

1—¢2'

3. Autocovarianta depinde doar de lag: ~(h) = ¢! -

Exemplu numeric: ¢ = 0.8, 02 =1

O E[X] =0, Var(X) = —ie =278, p(1)=08, p(2)=0.64, p(5)=0.33
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Stationaritate 15

Contraexemplu: slab stationar dar nu strict stationar

Constructie

. . . . 2(5)_
[ Fie {X:} variabile aleatoare independente cu: t par: X; ~ N(0,1); t impar: X; ~ %
Complete series t even: Symmetric t odd: Asymmetric
0.6 05
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et even: N(0,1) st odd: scaled x?
Slab stationar v/ NU strict stationar x
d
B E[X] =0, Var(X:) = 1, Cov(X;, Xsh) = 0 [J Asimetria diferd: 0 vs. > 0 = X1 # Xz

Q TSA_chi_stationarity
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Stationaritate

Proprietatile functiei de autocovarianta

Pentru un proces slab stationar, ACVF ~(h) satisface:

[J Simetrie: y(h) = v(—h)

[ Maximum la zero: |y(h)| < ~(0) = Var(X:)

L) Semidefinit pozitiv: >, ; aiajv(i —j) > 0 pentru orice a1,...,a, € R

Demonstratie (prop. 3 — semidefinit pozitiv)

[Jo < Var(27:1 a/Xt+;) = Z/‘,j ajaj Cov( Xy, Xeyj) = Ei,j aiajy(i — J)

Implicatie

[J Nu orice functie poate fi o functie de autocovariant3 valid3
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Stationaritate

Ergodicitatea: ilustrare vizual3d

Time average (one realization) Ensemble mean (multiple realizations)
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[0 Media temporala (o singur3 realizare) si media ansamblului (realiz3ri multiple) converg ambele la

o
[J Ergodicitatea garanteaz3 c3 putem estima p dintr-o singura serie temporala suficient de lung3

Q TSA_chi_stationarity
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Stationaritate 18

Ergodicitatea: fundamentul inferentei din date

Definitie 4 (Ergodicitate pentru Medie)

) Un proces stationar {X;} este ergodic pentru medie daci X7 = S X L pcand T = oo

De ce conteazi ergodicitatea?

(] Problema: Avem doar o singura realizare a procesului stochastic
[J Solutia: Ergodicitatea permite estimarea lui i prin X7 — media temporal3 converge la media
populatiei. F3r3 ergodicitate, inferenta statisticd dintr-o singur3 serie nu este posibil3!

Teorem3 2 (Conditie Suficient3)

Daca 1%, |7(h)| < oo (autocovariante absolut sumabile), procesul este ergodic pentru medie.

Contraexemplu: stationar dar ne-ergodic

) Fie Z ~ N(0,1), X: = Z Vt. Strict stationar, dar Xr = Z = nu converge la ;1 = 0
[J Concluzie: ergodicitatea este o ipoteza suplimentara, mai puternicd decat stationaritatea
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Stationaritate

19

Teorema de descompunere Wold

Teorem3 3 (Wold, 1938)

[ Orice proces stationar in covarianta {X:} poate fi scris ca: X¢ = 3  ¥jee—j + e
» c: ~ WN(0,0%) = zgomot alb, cu 1o =1, > 97 < oo
» 7): = componenta deterministd (perfect predictibil3)

Semnificatia teoremei Wold

[ Descompunere: Orice proces stationar = MA(o0) (Moving Average de ordin infinit) +
component3 determinista
» Justificd teoretic modelele MA(q) si ARMA(p, q) ca aproximatii finite ale componentei
stochastice
» Coeficientii 1; (functia de raspuns la impuls) m3soar3 impactul persistent al socurilor trecute
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Stationaritate 20

Demonstratia teoremei Wold (schitd)

Schitd de demonstratie.

1.
2.

Spatiul Hilbert al trecutului: . =Sp{X; : s < t}, cu (X, Y) = Cov(X, Y).

Inovatia: Definim ¢, = X; — X;, unde X; = Prothil(Xt) este proiectia ortogonald. Prin
constructie, e; L H¢_1, deci e; L &5 pentru t # s = {&.} este zgomot alb.
Reprezentarea iterativa: Aplicand recursiv proiectia:

oo
Xe = et +18e—1 + Yo+ -+ = Z%‘ftﬂ' + e
j=0
unde v; rezultd din proiectiile succesive, iar n; € H_oo = (), H.
Convergenta: 37, ¥} < oo deoarece Var(X:) < oo (stationaritate).
Componenta determinista: 7, € H_o, = 1 este perfect predictibil3 din trecutul infinit. O
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Stationaritate

Teorema Wold: ilustrare vizual3

Wold coefficients v Xe=Zuees+nc
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Interpretare

[0 X; = component3 stochastica (MA(o0), nepredictibild) + component3 determinista (7.,
predictibild din trecutul infinit)
[ v; — 0: socurile recente au impact mai mare decat cele indepartate

Q TSA_ch1_operators
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Operatorul Lag si Diferentierea 22

Operatorul lag: ilustrare vizual3

LXe=Xt-1

AXe=(1=L)X; D2Xe=(1— L)X,

Value
N2X,

Proprietati

[l LX: = X:—1 = operatorul lag deplaseaz3 seria cu o perioad3 in trecut
[ LXX; = X;_x = deplasare cu k perioade inapoi; L° = / (identitate)
[0 Operatorul diferenta: A = (1 — L), astfel AX; = X; — X;—1

Q TSA chl_operators
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Operatorul Lag si Diferentierea 23

Operatorul lag

Definitie 5 (Operatorul lag)
(] Operatorul lag (sau operatorul de intarziere) L este definit prin: LX: = X¢—1

] Puteri: L¥X, = X;_, (intarzie cu k perioade) [0 Prima diferenta: (1 — L)X; = X¢ — X;—1
» Notatie compactad pentru modele [0 A doua diferenta: (1 — L)2Xt = A%X,
[ Identitate: L° =/ [ Diferenta sezoniera: (1 — L'?)X; = X; — Xi—12

O Polinom: (1 — ¢L)X: = X — ¢pXe—1
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Operatorul Lag si Diferentierea

Efectul diferentierii: S&P 500

S&P 500: Prices (non-stationary, 1(1))
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Date

Interpretare

[J Sus: Preturi S&P 500 =- trend clar, nestationar (/(1))
[J Jos: Randamente log r: = In Py — In P;—1 = fluctueaz3 in jurul mediei ~ 0, stationar

Q TSA_ch1_operators
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Operatorul Lag si Diferentierea 25

Diferentierea
De ce diferentiem?
[J Prima diferenta: AX; = X; — X;—1 = (1 — L)X;
» Elimin3 trendul stochastic si rddicina unitars
» Mers aleatoriu: AX; = £, (devine zgomot alb)

Definitie 6 (Proces Integrat de Ordin d)
[J Un proces {X;} este integrat de ordin d, notat X; ~ /(d), dac3:

> AYX, = (1 — L)?X; este stationar (/(0) proces)
> A?"1X; nu este stationar

Exemple

[0 /(0): Proces stationar (zgomot alb, AR stationar)
[ I(1): Mers aleatoriu = AX; = ¢, este stationar
[J /(2): Necesitd doud diferentieri succesive pentru a deveni stationar
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Operatorul Lag si Diferentierea 26

Transformdri pentru stationarizare: logaritm si diferentiere
v Romariia GDP: log transform + differencing = economic growth
GDP level 10g(GDP) Alog (GDP) = Economic growth

— Mean = 0.6%atr

=100)

h rate (%)

Volume index (2015

Ll g NMMULWMMJM

7

Quarter

2000 2010 2020 2000 200 2020

1995 2000 2005 200 2015 2020 2025
Year Year

Secventa de transformare

PIB BLIOIN In PIB, A, AInPIB. = InPIB; — InPIBi_1
N — —_——
I(1), variant3 crescitoare (1), variant¥ stabilizat3 1(0), stationar

[ Logaritmul elimind heteroscedasticitatea: varianta nu mai creste cu nivelul
[ Diferentierea elimina trendul si raddcina unitard: media devine constant3

o= PIB;—PIB, _ e
L] Interpretare economica: Aln PIB; =~ ;,571‘1 = rata de crestere economica
o

Q TSA_ch1_operators
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Zgomot Alb si Mers Aleatoriu 27
Zgomot alb: ilustrare vizual3
White noise: & ~ WN(0, 0?) ACF white noise
4 1.00 4
2 ‘ | . | 0.75 -
- < 0.50 1
w0 - X
0.25 A
=z [ [T ] |
0.00 By | LR B —_—
T T T T T T T T T T T T T
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Time La
=== =0 ---- 11.996/WT
+20
Q TSA_ chi_white noise
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Zgomot Alb si Mers Aleatoriu

Procesul de zgomot alb
Definitie 7 (Zgomot Alb)

[ Un proces {e:} este zgomot alb, notat &, ~ WN(0, 0?), daci:
» E[e:] = 0 pentru orice t (medie zero)
» Var(e:) = 0 pentru orice t (variant3 constants)
» Cov(er,es) = 0 pentru t # s (necorelat)

ACF al zgomotului alb

[ Din definitie: v(0) = o2 si y(h) = 0 pentru h # 0; p(h) = {; :;g

Observatie

[J Zgomotul alb este cel mai simplu proces stationar — element de baz3 al modelelor ARMA
[0 Exista trei tipuri principale: slab (necorelat), puternic (i.i.d.) si Gaussian (vezi diapozitivul
urmator)
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Zgomot Alb si Mers Aleatoriu

29

Cele trei tipuri de zgomot alb
Weak Wh|te Nmse Strong White Noise (i.i.d.) Gaussian White Noise
d &~ ts (iind.) ~N(0,1) (i.i.d.)
Wul \‘ \

M‘" Wy

&
2 =2
-4
-4
T T T T T T T T T T T T T T T T T T
0 50 100 150 200 250 300 0 50 100 150 200 250 300 0 50 100 150 200 250 300
Time Time Time

h

Relatia de incluziune: Gaussian C puternic (i.i.d.) C slab (necorelat)

[J Slab: Cov(e¢,es) = 0, dar pot exista dependente neliniare (ex. GARCH)
[J Puternic: £, sunt i.i.d. (independente si identic distribuite) — orice distributie (ex. Student-t)

. iid .
[ Gaussian: ¢; ~ N(0,02) — necorelat < independent

Q TSA_chi_white noise
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Zgomot Alb si Mers Aleatoriu 30

Mers aleator: vizualizare

Random walk: multiple realizations Var(X;) = to? grows linearly

Variance

T T T T T T T T T T
0 50 100 150 200 250 300 0 50 100 150 200 250 300

Time Time (t)
—— Realizationl —— Realization3 —— Realization 5 —— Var(Xy) (empirical)
—— Realization 2 Realization 4 *2Vto

~=- t-0? (theoretical)

[ Fiecare soc are efect permanent; Var(X;) = to® creste liniar cu t
[J Solutie: diferentierea transform3 mersul aleatoriu in zgomot alb, AX; = &;

Q TSA_chi_random_walk
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Zgomot Alb si Mers Aleatoriu

Procesul de mers aleatoriu
Definitie 8 (Mers Aleatoriu)
O Xe=Xe—1+er, e~ WN(Q,0°), Xo=0
[ Forma explicita: X, =)/ , &;
Propozitie 2 (Propriet3ti)

B E[X] =0
[ Var(X;) = to? (creste cu timpul)
[ Cov(Xe, Xs) = min(t, s) - o2

Demonstratii.

O E[X]] =E[>;_;&]] =0; Var(X:) = to? (independentd); Cov(X:, X;) = min(t,s) o>

|

Nestationar

[ Var(X:) = to® depinde de t = mersul aleatoriu nu este stationar
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Zgomot Alb si Mers Aleatoriu 32

Mers aleator cu drift

Definitie 9 (Mers Aleatoriu cu Drift)

B Xe=c+ Xe—1+&¢, ¢ # 0 este driftul
[ Forma explicita: X; = ct + >/, &

Propozitie 3 ( Proprletatl

E[X¢] = ct (trend liniar); Var(X;) (creste cu timpul)

AX; = ¢ + e — constantd plus zgomot alb = seria diferentiat3 este stationard

Importanta practica

[J PIB nominal, preturi de actiuni = adesea modelate ca mers aleatoriu cu drift
[J Testul ADF: trei variante — f3r3 constant3d, cu constantd, cu constant3 si trend liniar

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp o
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Zgomot alb vs mers aleatoriu: comparatie

White noise (WN) ACF: White noise
44 1.00 A
21 0.75 4
@ < 0.50 o
& ol J g
0.25
—21 - _0n - []
0004 "g-=y a-n" a-g--Ta,
T T T T T T T T T T T T
0 50 100 150 200 250 300 0 5 10 15 20
Random walk (RW) ACF: Random walk (slow decay)
51 1.00 4
0 0.75
X -5 = 050
-104 0.25
. . 0.00 ' y T T
0 5 10 15 20

T T T T T
0 50 100 150 200 250 300
Time Lag

Q TSA_chi_random_walk

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Zgomot alb vs mers aleatoriu: proprietdti comparative

Proprietate Zgomot alb (WN)

Mers aleatoriu (RW)

Model
Stationar?

Var(X;) o2

ACF(h), h#0
Memorie
Diferentiere

Xi = Xi—1 + &t

to? (creste liniar)
~ 1 (descrestere lent3)
Permanent3 (socuri persist3)
AX; = &¢ (produce WN)

[J AX: = e; — diferentierea mersului aleatoriu produce zgomot alb

Q TSA_chi_random_walk

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Stationaritate in trend vs. stationaritate in diferente

Stationaritate in trend — TS (Trend Stationaritate in diferente — DS (Difference
Stationary) Stationary)
[l Model: Y: = a+ St + e [ Model: Yy =c+ Yi—1+ e
» Trend determinist » Trend stochastic
» Abaterile de la trend sunt temporare » Abaterile de la trend sunt permanente
[] Solutie: regresie pe t, se extrag reziduurile [J Solutie: diferentiere (AY;)
[ Efect: Socurile nu au efect permanent [ Efect: Socurile AU efect permanent

De ce conteaza distinctia?

(] Diferentiere pe TS: introduce o rad3cina unitar3 artificiald in componenta MA a modelului
[J Regresie pe DS: produce reziduuri tot nestationare (regresia spurioass)
[ Solutie: Testele ADF si KPSS ajut3 la distinctie — alegerea gresitd conduce la inferent3 invalidd

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Exemplu: serie cu trend determinist vs. trend stochastic

Linear trend Exponential trend Stochastic trend (RW)
80 20
60 60 15
- 10
X 40 40
5
20 20 0
T T T T T T T T T T =5 " T T T T
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
Time Time Time
Interpretare

[J TS (trend stationar): Y; = a + ft + £, — socurile nu au efect permanent; reziduurile sunt
stationare

[J DS (mers aleatoriu cu drift): Y; = ¢ + Yi—1 + &+ — socurile se acumuleaz3; necesit3 diferentiere
[J Distinctie esentiald pentru aplicarea corect3 a testelor ADF si KPSS

Q TSA_chi_unit_root_tests

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Zgomot Alb si Mers Aleatoriu

Exemplu: stationarizarea unei serii cu trend determinist
Procedura de eliminare a trendului determinist
O Model: Y, =a+Bt+e, cue ~WN(0,0%)
. ; S A A LA ZLe-hH(-Y) AN AT
[] Pas 1: Se estimeazd & si 8 prin OLS: g = ”TW, a=Y-—-pt
t=1

[] Pas 2: Se extrag reziduurile: &, = Y, — & — Bt = serie stationara

Series with deterministic trend Stationarized series (residuals)
40
30 5 | ‘ ‘ |
. o ol Ml LR
s 20 & 0 ‘ ‘ W“U N v W J m
10 N V b :
0 T T T T T T T T T T T T T T T T T T
0 25 50 75 100 125 150 175 200 0 25 50 75 100 125 150 175 200
Time Time
— Ye=a+Bt+e  —=— Y,=45+0.153t — E=Yi—d-pt

Q TSA ch1_stationarity
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Comparatie ACF: stationar vs mers aleatoriu
Stationary AR(1) series ACF: Fast decay
a4 1.00 4
24 0.75 4
~ g 0.50 4
o7 - T oasq IIII
-2 oo TG o
6 5‘0 1‘00 1%0 250 2‘50 360 6 5‘ 1‘0 1‘5 2‘0 2‘5
Random walk ACF: Very slow decay
1.00 4
10 4 0.75 4
B el
0.25 1
-10 T T T T T T T 0.00 T T T T T
0 50 100 150 200 250 300 0 5 10 15 20 25
Time Lag
Interpretare
[ Stationar: ACF scade rapid (exponential sau oscilant) spre zero
[J Mers aleatoriu: ACF scade foarte lent, rimane aproape de 1 pentru multi lag-uri
[J Regula practica: ACF cu scidere lentd = suspectdm rid3cin3 unitard = test ADF
Q TSA_chi_random_walk
Analiza si Prognoza Seriilor de Timp o
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Functii de Autocorelatie

Tipare ACF pentru diferite procese

hite noise AR(1), phi=0.7 Random walk Seasonal (s=12)

uz‘ ] | h‘ 1 f"j / iiq‘ fimm wM\
| L] MLM’H‘MW‘ o v | M M VM‘

i

o~
Te—
==
—=

d 2
24 24 | 0
I _4 4
T T T T T T T T =10 T T T T T
0 100 200 300 0 100 200 300 0 100 200 300 0 100 200 300
ACF: White noise ACF: AR(1), phi=0.7 ACF: Random walk ACF: Seasonal (s=12)
1.00 A 1.00 1.00 A 1.0
0.75 0.75 0.75 054
& 050 0.50 4 R T T TTTT T e——— | I Jr 777777777
b4
0.25 4 0.25 4 h 0.25 A || ||l.|| —————— I |t rrrrrrrrr |i ,,,,,,,,
000 T oo {7 000 05+

T T T
0 10 20 0 10 20 D
Lag Lag Lag Lag

Interpretare

[1 Zgomot alb: ACF = 0; Stationar: scade rapid; Nestationar: scade lent
[0 Sezonier: Varfuri la lag-uri sezoniere (12, 24 pentru date lunare)

Q TSA ch1_acf patterns
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Functia de autocorelatie esantion
ACF esantion la lag-ul h

TP (=) (e —%
[ p(h) = Z= 0t

i Proprietati: p(0) =1, |[p(h)] <1

Teorem3 4 (Bartlett, 1946)

[J Sub Ho (zgomot alb), pentru T mare: p(h) g, N(0,1/T)

Banda de incredere 95% pentru graficul ACF

O +1,96/vT (benzile punctate din graficele ACF — acoperire exactd doar sub Hp: zgomot alb)

Atentie

[J Formula Bartlett valid3 doar sub Ho: zgomot alb; pentru AR/MA, varianta asimptotic3 diferd

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp v
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Tipare ACF si PACF

ACF: AR(2) ACF: MA(2) ACF: ARMA(1,1)
1.04 1.04 1.04
& 054 054 05
‘ |
I= I!l
R L TR T T L LR T 0.04 PP T TR 1 0.0 LT .-....,"I
[ 5 10 15 20 0 5 10 15 20 [ 5 10 15 20
PACF: AR(2) PACF: MA(2) PACF: ARMA(1,1)
1.0 1.04 1.0
G 05 0.5 4 0.5
&
R LT L T L e T 0.0 MN L -y, 0.0
I 1
[ 5 10 15 20 0 5 10 15 20 [ 5 10 15 20
Lag Lag Lag

Reguli de identificare

[ AR(p): ACF scade exponential, PACF se anuleazi dup3 lag p
[0 MA(q): ACF se anuleazi dupi lag g, PACF scade exponential
[0 ARMA(p, g): Ambele scad exponential/oscilant = utilizati criterii AIC/BIC

Q TSA_ch1i_acf_patterns
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Functii de Autocorelatie

Functia de autocorelatie partiald (PACF)

Definitie 10 (Autocorelatia Partial3)
[J PACF la lag-ul h, notat ¢pp: ultimul coeficient din regresia:
> Xi = ppiXe—1 + G Xe—o + - - + dppXe—h + €1

[ Alternativ:
o (h—1 o (h—1
> ém = Corr(X = X"V, Xep = X(3V)
[ Interpretare: Corelatia directd dintre X; si X¢—p, eliminand efectul lag-urilor intermediare

1,2,...,h—1

Aplicatie practica

[0 PACEF identifica direct ordinul p al unui model AR(p)
1 ¢y = 0 pentru h > p = PACF se anuleaz3d dup3 lag-ul p

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Tipare de scadere ACF

Exponential decay (¢ =0.8)

20

0.4 A

|||I

0.0 I II!I..IT--
5 10 15

0
Lag

p(h)

1.0 4

0.5 A

0.0

—0.5 -

Oscillatory decay (¢ = —-0.7)

13 20

|Ill--
T T T
0 5 10

Lag

p(h)

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

Slow decay (¢ =0.99)

0

||||||||||||||“““
5 10 15 20

Lag

Interpretare

[J Scadere exponentiala: Dependent3 pozitivd persistentd (AR cu ¢ > 0)
[ Scadere oscilanta: Dependent3 alternant3d (AR cu ¢ < 0)
[J Viteza de scidere indicd puterea memoriei procesului

Q TSA_chl_acf_patterns

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp


https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch1/TSA_ch1_acf_patterns

44

Functii de Autocorelatie

Testul Ljung-Box: testarea zgomotului alb

Definitie 11 (Statistica Ljung-Box, 1978)
[0 Ho: primele m autocorelatii sunt zero (seria este zgomot alb)

H < .
J unde T = numdrul de observatii

~ 2
0 Q(m) = T(T+2) X, F9 =2 x*(m),
[ Respingem Ho dacd Q(m) > X2, sau p-valoare < «

Liung-Bax Test H — seres s whita noise

e acr— e ot rEs—
"‘\u\“““ ”“‘”\“‘1 Al Lol

H”«\\‘ \‘m wr H LIRS |||||

anc) procss, o0 ncr— anan

N

I\ (
< \u‘q d“ Il h
T el " h“nh -

I 1

Q TSA chi_white noise
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Testul Augmented Dickey-Fuller (ADF)

Modelul ADF
O AXi=a+yXe—1+ >0 0iDXi—i+e, v=p—1 Ho:y=0&p=1

[ Ho: v =0 (rad3cini unitard) O 7apr =4/ SE(¥)
[ Hi: v < 0 (stationar) [ 4 = coeficientul OLS (Ordinary Least
Squares) al lui X;—1
[0 SE(9) = eroarea standard din regresia OLS

Regula de decizie

[ 7apr < val. critici = Respingem Ho = Stationar
O Tapr > val. criticd = Nu respingem Ho (rad3cind unitarsd)

[ Valorile critice urmeazs distributia Dickey-Fuller (nu t-Student — distributie asimetrica spre
stangal)

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Testul KPSS

Modelul
O Xe=E&t+r+eunde re = re—1 + ur
O e ~ WN(0,02) (eroare stationard);

ur ~ WN(0, 02) (inovatia mersului aleatoriu)

Ipoteze (opus ADF)
0 Ho: 02=0

. . D LM — EZ:I Stz
(seria este /(0), stationar) = T2,
[ Hi: 0'5 >0 (seria este /(1), are rid3cin3 O S = E,’t:1 é&:; &ER = varianta de lung3 durat3
unitard)

Regula de decizie

[ LM > valoarea critici = Respingem Ho = Nestationar (radacini unitars)
[ LM < valoarea critici = Nu respingem Ho = Stationar

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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ADF vs KPSS: comparatle pe S&P 500

: j‘u ;M\WV :

Xe

V\
1 /

\V‘( "ADF: do not reject Ho (no) 4
0 KPSS: reject Ho (no)

ADF: reject Ho (yes)
KPSS: do not reject Ho (yes)

0 25 5 75 100 125 150 175 200 75 100 125 150 175 200 0 25 5 75 100 125 150 175 200
Time Time Time
—— ADF:Hg =unitroot ~ —— KPSS: Hy = stationary ~=~ Use BOTH tests together

Q TSA_chl_unit_root_tests

Interpretare comparativa

1 ADF: Ho = radicind unitard — respingem = stationar

[J KPSS: Hyp = stationar — respingem =- nestationar

[J Preturi S&P 500: ADF nu respinge Ho + KPSS respinge Ho = nestationar

[J Randamente S&P 500: ADF respinge Ho + KPSS nu respinge Ho = stationar

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Testarea Stationaritatii

Utilizarea combinatd a testelor ADF si KPSS

Strategie de testare confirmatorie

(] ADF respinge Ho + KPSS nu respinge Ho: Concluzie: Stationar
[J ADF nu respinge Ho + KPSS respinge Ho: Concluzie: Ridacind Unitar3d
[1 Ambele resping sau ambele nu resping: Rezultate neconcludente

> Necesitd teste suplimentare: PP (Phillips-Perron)

» Sau DF-GLS (Dickey-Fuller Generalized Least Squares)

Protocol de lucru recomandat

[J Pasul 1: Test ADF (Ho: r3d3cin3 unitard) cu specificatii alternative (constantd, trend)
[ Pasul 2: Test KPSS (Ho: stationar) cu aceeasi specificatie
[J Pasul 3: Rezultate concordante = concluzie ferm3

» Rezultate divergente: teste suplimentare PP, DF-GLS

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Protocol complet de analizd a stationaritatii

Protocol pas-cu-pas

=

Vizualizare: graficul seriei + ACF/PACF = prim3 intuitie (trend? sezonalitate?)
. Test ADF: Hp: riddicin3 unitard. Specificati: doar constant3 sau constantd + trend
. Test KPSS: Ho: stationar. Aceeasi specificatie ca la ADF

. Decizie:
» Concordant: ADF respinge + KPSS nu respinge = stationar
» Concordant: ADF nu respinge + KPSS respinge = nestationar
» Divergent: teste suplimentare (PP, DF-GLS) sau transformare

. Transformare (dac3 nestationar): diferentiere (Ay:), log + diferentiere, sau detrending

Reguld practica

[ Aplicati intotdeauna cel putin doud teste cu Hp opuse pentru a evita concluzii false

A W N

(&,]

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Testul Phillips-Perron (PP)

Definitie 12 (Phillips-Perron, 1988)

[0 Testeazs aceeasi ipotezd ca ADF: Hp: rddicind unitard (v = 0)
[0 Modelul de bazi (fara lag-uri augmentate): Ay, = a+yyi—1+ e
[ Corecteazd autocorelatia si heteroscedasticitatea din e; prin corectie neparametrica (Newey-West)

a statisticii t

PP vs ADF

0 Z,=t,- %32 _ % [J ADF: adaugi lag-uri Ay;_; = parametric
.. SE() ~ %2 . [J PP: corecteaz3 statistica t = neparametric
[ t,: statistica t OLS pentru 4; A°: varianta de . .
_ - ' [J PP mai robust la heteroscedasticitate
lungd duratd (kernel Newey-West) . P
5 . ) . 8 1 ADF mai robust la MA cu rid3cini aproape
[ sz: varianta reziduald OLS; T: numarul de de —1
observatii
] Va'\lorile critice: identice cu ADF (distributia Python
Dickey-Fuller) X 114
from statsmodels.tsa.stattools import PhillipsPerron

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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PP vs ADF: comparatle > pe date reale

t—1+ & RW + drift: X;=c+Xi_1 + ¢ Near unit root: ¢ =0.98
54
5
04 30
0 -
3 _5 20 1
10 4 =5
~10 1
~10 1
04
T T T T T T T T T T T T T T T
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
Time Time Time

Q TSA_chl_unit_root_tests

ADF vs PP: cand difers?

[] Acord: de reguld, ADF si PP conduc la aceleasi concluzii

[] Divergenta: date financiare cu heteroscedasticitate conditionatd — PP preferabil

[J Divergenta: serii cu componentd MA cu ridicini aproape de —1 — ADF preferabil (PP poate
supra-respinge)

[J Buna practica: rulati ambele teste si comparati rezultatele

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp v
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Testarea Stationaritatii

Testul DF-GLS (Elliott, Rothenberg, Stock 1996)
Definitie 13 (DF-GLS — Dickey-Fuller cu detrending GLS)

[ Principiu: elimind componenta determinista prin GLS inainte de testul ADF

[ Pasul 1: seria detrended GLS: § = y; — B0 — B1t, cu B estimati prin quasi-diferentiere
(a=1—¢/T)

O Pasul 2: ADF pe Ji: Ay =y Je—1+ 37, ¢iAVe—j + e

[ Ho: radicina unitard (v = 0) vs. Hi: stationar

Avantaje fatd de ADF

[] Putere superioara: cel mai puternic test asimptotic din clasa testelor de radacini unitara
(] Distorsiune de marime redusa: mai putin sensibil la specificarea gresitd a lag-urilor

[] from arch.unitroot import DFGLS — DFGLS(y, trend=’ct’).summary()

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Analiza S&P 500: prezentare general3

S&P 500 Prices Log returns
0.10 4

6000 0.05
0.00 |-

Price
Return

4000 4 =0.05 4

—-0.10 1

T T T T T T T T T
B Y I G N I Y e L L
ACF returns (=0) ACF 7 (volatility clustering)

1.0 4 1.00 4

0.75 4

& 0.50
<
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N
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N
¥
o4
w
=
15
-
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S

Lag

[ Preturi: Trend ascendent, /(1), nestationar; Randamente: Medie ~ 0, /(0), stationar
[ ACF r.: ~ 0 (eficients); ACF r2: semnificativ (volatility clustering)

Q TSA_ch1_ts_basics
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Fapte stilizate ale randamentelor financiare

S&P 500 returns distribution

QQ-Plot vs Normal

50 0.10 e .
40 o 005 7
14
=
230 S o0.00
B 3
57
o 20 s
g 0.05 o
S .
10 -0.104 =
0 . : ; . e . . . : ' :
-0.10 -0.05 0.00 0.05 0.10 -3 -2 -1 0 1 2 3
Return Theoretical quantiles
= S&P500retums == Nommal = Student-t (df=2.8)

Propriet3ti observate

[J Asimetrie negativad (coad3 stang)
[0 Kurtosis excesiv (>> 3)
[0 Cozi groase (heavy tails)

Implicatii

[J Distributia normald inadecvata
[] Evenimente extreme mai probabile
[ Necesit3 distributii cu cozi groase
[ Ex.: Student-t, GED (Generalized Error
Distribution)
Q TSA ch1_ts_basics
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Volatility clustering: gruparea volatilitat

S&P 500 returns (volatility clustering)
0.1

c it . )
§ oof— «Wwwwww‘w\"‘ by “,,’ﬂL‘y‘ Yo
&
—01
01\ “ﬂ

%13 o 52 S0

ele

Volatility: |returns| and rolling mean

T T T T T T T
s & S o2 ot 52 9

Inl e MA(20) [r]
Date

[0 Randamente mari (in valoare absolut3) tind s3 fie urmate de randamente mari

[] Perioade de calm sunt urmate de perioade de volatilitate ridicat3d

[J Volatilitate variabila in timp (volatility clustering) = necesitd modele specializate (Cap. 5)

[J Modele ARCH (AutoRegressive Conditional Heteroskedasticity) / GARCH (Generalized ARCH)

Q TSA_chi_ts_basics
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Studiu de Caz: Testarea Stationaritatii
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Studiu de caz: PIB-ul trimestrial al Romaniei

ania GDP Level — Quarterly 1995-2024, Non-stationary /(1)

covip
020
crc
2000
pal AL
YA
crisis
1995
{

1995 2000 2005 2010 2015 2020 2025

--- Mean =912
140

=100)

GDP volume index (2015:

IS

mq_10_gdp (chain-linked volumes, 2015=100, SCA)

Q TSA_ch1_case_gdp

Analiza initial3

[J Date: PIB trimestrial Romania 1995-2024 (120 obs., sursa: Eurostat, indice de volum 2015=100)
(] Observatii: Trend ascendent puternic, cu socuri structurale

» Socuri vizibile: criza 1999, criza financiar3 globals 2009, COVID-19 2020
[ Ipoteza de lucru: Serie nestationard = testam cu ADF si KPSS

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Studiu de Caz: Testarea Stationaritatii

Testarea stationaritatii: ADF si KPSS
Testul ADF Testul KPSS

[J Ipoteza: Hp: Stationard

[J Ipoteza: Hp: Radicing unitate
[ Rezultat: Stat. ADF: —0.14 [J Rezultat: Stat. KPSS: 0.95"*
» p-value: 0.94 » p-value: < 0.01
» Respingem Hp

» Nu respingem Ho

Concluzie: Ambele teste concord3

[ Seria PIB este nestationara = necesitd diferentiere

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Testul Zivot-Andrews (1992): r&d3cina unitard cu breakpoint
Model C (shift in medie si trend)

k
Ye=p+Bt+vyi—1+ 0DU(7)+ 6 DT:(7) + Z biAy:—j + e
O DU(r) = 1(t > Te), DTe(r)=1(t> Ts) (t—Te)
[ Ho: v =1 (rdd3cind unitard) vs. Hi: |y| < 1 cu breakpoint la Tg

vot-Andrews Test: Romania Quarterly GDP with Structural Breakpoint

GDP (2015=100)

1995 2000 2005 2010 2015 2020 2025

Year
— omania GDP (volume index, 2015=100)  — = Detected breakpaint: 1999 Q3
ource: Eurostat nama_10_gdjp (chaininked volumes, 2015=100, SCA)

from arch.unitroot import ZivotAndrews; ZivotAndrews(y, method=’c’).summary () Q TSA_ch1_case_gdp
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Diferentierea: obtinerea stationarit3tii

10g(GDP) Romania — linear trend, non-stationary /(1)

20 (GDP) — quarterly.

l L l|.lu.L L Illh.llllll.l-ll L Jlul st i u | T

Growtn ate (%)

Teste dup3 transformare Concluzie

[ ADF: —4.95 (p < 0.001) v/ [ PIB:: I(1) — nestationar
[ KPSS: 0.10 (p > 0.10) v O InPIB:: 1(1) — varianta stabilizata
[ Ambele confirm3 stationaritate O Aln PIB;: 1(0) — stationar

[l Modeldam A In PIB; = cresterea economica

Q TSA_chl_case gdp
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Utilizare 1A

Exercitiu IA: Gandire critica

Prompt de analizat in ChatGPT / Claude / Copilot

“Folosind yfinance, descarci cursul zilnic EUR/RON (EURRON=X) din 2020-01-01 pan3 in 2024-12-31
(aprox. 1.250 observatii). Testeazd dac3 seria este stationard folosind testele ADF si KPSS. Ajusteazi un
model adecvat si prognozeaza cursul pentru urmatoarele 5 zile lucratoare. Evalueaz3 fiabilitatea prognozei.”

Exercitiu:

1.
. Descarcati date reale EUR/RON si reproduceti analiza. Rezultatele coincid?

2
3.
4
)

Rulati promptul intr-un LLM (Large Language Model) la alegere si analizati critic raspunsul.

Testul ADF este specificat corect (trend, lag-uri)? Ce se schimb3 daci modificati optiunile?

. Comparati prognoza modelului Al cu un benchmark naiv (Xey1 = Xt).
. Dac3 seria este un mers aleatoriu, are sens s3 estimdm un model ARMA?

[] Atentie: Un RMSE (Root Mean Squared Error) mic si coeficienti semnificativi nu garanteazd o prognoz3

utild in afara esantionului.
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Concluzii principale

(] Proces stochastic: colectie de variabile aleatoare indexate dupa timp
[J Stationaritate slaba: medie, variantd, autocovariant3 constante
[ Zgomot alb: e, ~ WN(0,0?)
» Stationar, ACF = 0 pentru h #0
[ Mers aleator: X; = X;—1 + &+
» Nestationar, Var(X;) = to®
[ ACF/PACEF: instrumente esentiale pentru identificarea structurii
(] Diferentierea: transform3 serii nestationare in stationare
[ Teste de radacina unitara:
» ADF (Ho: radicind unitard) vs KPSS (Ho: stationar)

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp o
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Formule importante

Zaomot alb (W)

(] Momente constante: [ Model: ; ~ WN(0, 5?)
> E[X:] = i (medie constantd) [ ACF: p(h) = 0 pentru h# 0
» Var(X;) = o° (variant3 constant)

[ Autocovarianta: y(h) = Cov(X, Xeth)

[0 Autocorelatie: p(h) = v(h)/~(0) Mers aleator (RW)
[ Model: X; = X;—1 + ¢

Operatorul |ag B Varianté: Var(Xt) = t0'2 (cre$te)

& Lag: LXt = thj_
] Diferenté: AXt = (1 — L)Xt

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Ce urmeazi

[ AR(p): Modele autoregresive O
[ MA(q): Modele cu medie mobils O
I ARMA(p, g): Modele mixte

autoregresive—medie mobil3 0

[ ldentificare: cu ACF/PACF

Estimare: Parametrii modelului (MLE, OLS)
Diagnostic: Verificarea reziduurilor (test
Ljung-Box)

Prognoza: Previziuni punctuale si intervale
de incredere

Selectie: AIC (Akaike Information Criterion),
BIC (Bayesian Information Criterion)

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Intrebarea 1

Intrebare

[ Care sunt cele trei conditii pentru stationaritatea slab3 (in covariantd)?

Variante de raspuns

(A) Media zero, varianta infinits, covariantd dependent3 de timp
(B) Media constantd, varianta constantd, autocovarianta depinde doar de lag
(C) Distributie normal3, independentd, variantd unitars

(D) Trend liniar, sezonalitate constantd, reziduuri albe

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Tntrebarea 1: Rispuns

Stationary Non-stationary (trend) Non-stationary (variance)
10.0
5 4
7.5 A
5.0 o 04—
2.5 o
54
0.0 1
T T T T T T T T T T T T T T T
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
Time Time Time

Raspuns: (B)
O E[X] = 1, Var(Xe) = o2, 4(t,5) = (]t — s1)

Q TSA ch1_stationarity
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Intrebarea 2

Intrebare

[ Care este ipoteza nuld (Ho) in testul ADF (Augmented Dickey-Fuller)?

Variante de raspuns

(A) Seria este stationara
(B) Seria are radicini unitard (este nestationard)
(C) Seria nu are autocorelatie

(D) Seria are distributie normald

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Tntrebarea 2: Rispuns

S&P 500 Prices: ADF = 0.08 (p = 0.96) S&P 500 Returns: ADF =-12.0 (p < 0.01)
Non-stationary
7000 + Do not reject Hy 0.10 4
(unit root)
6000 0.05 -
@ 5000 - £ 0.00 1 -
o >
9 2
% 4000 - < _505-
3000 - —0.10 -
T T T T T T T T T T T T T T
L I T G g Y L T G g P
Date Date

Raspuns: (B)
[ Ho: raddacina unitard; Tapr < val. criticd = serie stationar3d

Q TSA_ch1_unit_root_tests
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Intrebarea 3

Intrebare

[0 Care este ipoteza nuld (Ho) in testul KPSS?

Variante de raspuns

(A) Seria are rdd3cind unitard (nestationar3)
(B) Seria este stationar3
(C) Seria este un mers aleatoriu

(D) Seria are trend determinist

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Intrebarea 3: R3spuns
KPSS: Do not reject H,
(Stationary)

1
>4
1

X o4 - I . Il’“ =
14
24

T T T T
0 25 50 75 100 125 150 175
Time

Raspuns: (B)

KPSS: Reject Hy
(Non-stationary)

13 5
>&~10'
5
O_

T T T T T T
0 25 50 75 100 125 150 175 200
Time

[0 KPSS: Ho stationard (opus ADF). Folositi ambele teste.

Q TSA_chi_unit_root_tests
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Intrebarea 4

Intrebare

[J Care este proprietatea fundamentald a variantei unui mers aleatoriu X; = X¢—1 + &7

Variante de raspuns

(A) Varianta este constantd: Var(X;) = o?
(B) Varianta creste liniar cu timpul: Var(X;) = to®
(C) Varianta scade cu timpul

(D) Varianta este zero

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Tntrebarea 4: Rispuns

White noise: Var=0? (const.) Random walk: Var = to? (grows!)
30
2 1 20
1 4 ‘ l 10 A
& o 44 , \’ | | AN | ”” i Il S
-1 ’ ' —10 1
24 —20
T T T T T T T T T _30 1 T T T T T T T T T
0 25 50 75 100 125 150 175 200 0 25 50 75 100 125 150 175 200
Time Time

Raspuns: (B)
[ Var(X;) = to? creste liniar = nestationar

Q TSA_chi_random_walk
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Intrebarea 5

Intrebare

() Cum aratd ACF-ul unui mers aleatoriu (serie nestationard cu rid3cind unitar3)?

Variante de raspuns

(A) Toate valorile sunt zero dupd lag 0
(B) Scade exponential rapid
(C) Scade foarte lent (persistenta ridicats)

(D) Oscileaz3 intre pozitiv si negativ

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Tntrebarea 5: Rispuns

Stationary AR(1) series

ACF: Fast decay

T T T T
0 50 100 150 200

Random walk

|
i
=)

(h)

o

T T T T T

5 10 15 20 25
ACF: Very slow decay

T T T T
0 50 100 150 200
Time

Raspuns: (C)

] ACF =~ 1 pentru multe lag-uri, scidere lentd = test ADF

T

w

10 15 20 25
L:

ag

Q TSA ch1_random walk
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Intrebarea 6

Intrebare

[J Cum obtinem randamente stationare dintr-o serie de preturi financiare P;?

Variante de raspuns

(A) Diferentiere simpl3: AP = Py — P31
(B) Logaritmare apoi diferentiere: r, = In Py — In Py_1

(C) Doar logaritmare: In P;

(D) Standardizare: (P: — P)/sp

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Intrebarea 6: R3spuns
S&P 500: Prices (non-stationary, 1(1))
6000
S
& 4000 o
2 P P 2 g g 2
Log returns: r;=InP;— InP;_, (stationary)
0.1
c
5 0.0 b S i W """""
: ST o oo
~014
0 g R 2 O R P
Date
Raspuns: (B)
(] Randamente log: r: = In Py — In Py_1
[J Mai intéi In (stabilizeaz3 varianta), apoi A (elimina trendul) = serie stationar3d
Q TSA_ch1_operators
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Quiz 76

Intrebarea 7: PACF si identificarea modelului

Intrebare

Ce indicd un PACF care se anuleaz3 brusc dupa lag 2, in timp ce ACF descreste exponential?

(A) Un proces MA(2)
(B) Un proces AR(2)
(C) Un proces ARMA(2,2)

(D) Un mers aleatoriu

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp o
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Tntrebarea 7: Rispuns 7
e i R
X:WMW . N'MMMM% : MWWW—— :Mﬁ%ﬂrmw
s b e i
zzz! 0 “h s H“U“”"mmm”" S 'III‘
Raspuns: (B) — Proces AR(2)
[J Regula de identificare: PACF cu t3ieturd brusci la lag p + ACF cu descrestere exponentiald =
AR(p)
[0 PACF #£0 la lag 1 si 2, apoi ~ 0 pentru h > 2 = AR(2)
[ Comparatie: MA(q) are ACF cu t3ieturd la lag g si PACF cu descrestere exponentiald (invers)
Q TSA_chi_acf_ patterns
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Densitatea spectrald: domeniul frecventelor

Definitie 14 (Densitatea spectrald de putere)

OSw=x>2 vhe ™" wel-m7]
[J Descompune varianta pe frecvente: v(0) = [ S(w) dw; perechea Fourier a ACF

Interpretare

[ S(w) mare la w mic = ciclu lung
dominant

[ Zgomot alb: S(w) = g (plat)

[0 AR(1) ¢ > 0: putere concentrat3 la
frecvente joase

[] Periodograma: estimator empiric al lui
S(w)

(] Detalii: Capitolul 12 T 1;“;; L

ensity Gallery: Four Processes

Q TSA_chi2_spectral density
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Procese local stationare

Definitie 15 (Proces local stationar (Dahlhaus, 1997))

[J Un proces {X; 1} este local stationar daci admite o reprezentare spectral3 cu functie de transfer

variabild in timp A(v,w), unde u=t/T € [0,1]
[ Intuitie: procesul ,, arat3" stationar in vecindtati mici de timp, dar propriet3tile sale evolueazi lent

la scald global3

Contrast cu stationaritatea global3d Aplicatii

[J Global stationar: densitatea spectrald f(w) [ Randamente financiare cu regimuri de
constant3 in timp volatilitate variabile

[ Local stationar: densitatea spectrald f(u,w) [ Serii macroeconomice cu rupturi structurale
variazd neted cu u = t/ T (timp rescalat) [0 Semnale EEG/ECG cu structurd spectrald

variabild in timp

Q TSA_ch1_stationarity
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Analiza wavelet: wavelet Morlet si comparatie cu Fourier

Morlet Wavelet at Different Scales
Scales = 0.5 Scale s = 1.0

dh— 1l

|

Time Time

VARV

Time. Time

Interpretare

0 CWT: Wx(a, b) = X [ X(t)¢*(2) dt — localizat in timp (b) si frecvents (1/a)
[J Avantaj fata de Fourier: localizare simultand timp—frecvent3; analiza Fourier clasicd pierde

complet informatia temporal3

Q TSA_ch12_wavelet
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Analiza wavelet vs. Fourier: comparatie vizuald

Time-Frequency Resolution: Fourier vs. Wavelet

Fourier Analysis Wavelet Analysis

Frequency

Interpretare

[J Fourier: descompune in frecvente globale — nu poate detecta cdnd anume in timp apar ciclurile
[J Wavelet: detecteaz3 cicluri locale in timp — identificd rupturi structurale, schimb3ri de regim si
periodicitati tranzitorii

Q TSA_ch12_wavelet
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Scalograma PIB: analizd timp-frecvent3

Morlet Wavelet Scalogram — Detrended Log Real GDP

0.0012

0.0010

0.0008

0.0006

Period (quarters)
Wavelet Power

0.0004

0.0002

Year

Scalograma: |

[] Reprezentare timp—scal3 cu rezolutie adaptiva — detecteaz3 cicluri la diferite orizonturi temporale
[J Frecvente Tnalte = fereastrd ingust3 (rezolutie temporal3d bun3); frecvente joase = fereastrs larg3
(rezolutie spectrald bund) — principiul incertitudinii Heisenberg

Q TSA_ch12_scalogram
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Coerenta wavelet si descompunerea variantei

Coerenta wavelet Descompunerea variantei wavelet

[J M3soar3 co-miscarea dintre dou3 serii la [ Var(X) = 327, 12 (pe scale)

. =17 T
diferite scale temporale [ Scala j: perioade ~ [2/,2/*!) perioade de
[J Analog al coeficientului de corelatie, dar

esantionare
localizat simultan in timp si frecventd [ Identificd orizonturile temporale dominante
[1 Aplicatii: relatia petrol-burse de valori,

(scurt, mediu, lung)
sincronizarea ciclurilor economice
internationale
Pachete software

[0 Python: pywt (PyWavelets) — DWT, CWT, familii wavelet
[ R: WaveletComp — coerentd wavelet, scalograme
[J R: wavelets — DWT, MODWT, analizd multirezolutie

Q TSA_ch12_wavelet
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Va3 multumim!
Intreb3ri?

Materialele cursului sunt disponibile la: https://danpele.github.io/Time-Series-Analysis/

Q Quantlet @ Quantinar
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