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Motivatie

Obiective de invatare

La finalul acestui capitol, veti fi capabili sa:

1
2
3
4
)
6
7

. Intelegeti motivatia pentru analiza multivariat3 a seriilor de timp

. Specificati si estimati modele VAR(p) (Vector Autoregresiv)

. Aplicati teste de cauzalitate Granger

. Interpretati functiile de raspuns la impuls (IRF)

. Efectuati descompunerea variantei erorii de prognoza (FEVD)

. Selectati ordinul optimal al lag-urilor folosind criterii informationale
. Implementati analiza VAR in Python
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Motivatie

Cuprins

[ Motivatie

[ Introducere in seriile de timp multivariate
[ Vector Autoregresiv (VAR)

(] Cauzalitate Granger

[ Functii de raspuns la impuls

[J Descompunerea variantei erorii de prognoza

[1 Diagnosticarea VAR

[l Prognoza VAR

(1 Exemplu practic

[J Studiu de caz: PIB si Somaj

[] Extensii: Cauzalitate Modern3

[ Rezumat si Quiz
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Motivatie

Exemplu motivant: Dinamica macroeconomica

[ Variabilele economice sunt interconectate: PIB afecteazd somajul, inflatia afecteaz3 ratele dobanzii

[ Schimbdrile intr-o variabil3 se propaga prin sistem
[ Intelegerea acestor dinamici necesitd analizd multivariata

Macrooconomic Dynamics: nterconnacted Variablos

[rs————

Q TSA_ché motivation _econ
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https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch6/TSA_ch6_motivation_econ

Motivatie 5

Principiu: variabilele interactioneaza

[J Legea lui Okun: PIB 1 = somaj |
[J Regula Taylor: Inflatie 1 = dobands 1
[J Curba Phillips: Compromis somaj-inflatie

Correlation Between GDP Growth and Unemployment

Unemployment Rate (%)
o
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GDP Growth (%)

® Observations === OLS:y=-0.07x+59

Q TSA_ch6 motivation _scatter
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https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch6/TSA_ch6_motivation_scatter

Motivatie 6

Relatii de avans-intarziere

[J Unele variabile preced altele: cresterea PIB prezice sciderea somajului
» Corelatia ncrucisatd relevd sincronizarea relatiilor
» Corelatie maxima la lag-ul 4: PIB-ul precede somajul cu ~4 trimestre

Lead-Lag Relationship: Interest Rate Leads GDP Growth

Interest Rate (%)
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— Interest Rate.
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Q TSA_ché_motivation leadlag
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https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch6/TSA_ch6_motivation_leadlag

Motivatie

De ce modelele univariate nu sunt suficiente

Problema

[J ARIMA trateaz3 fiecare variabil3 izolat; ignor3 interactiunile si efectele de retroactiune

Exemple

[J PIB-Somaj, Dobandi-Inflatie, Actiuni—Volum, Curs—Balant3d comerciald

Two Interrelated Series Cross-Correlation Function

3 Univariate AR(1)

2

a Yie=¢1Y1 -1+ &

0 > Ignores Y,
-1

a VAR(1)
3 Yi=AY, ,+¢g
=4 - Captures all cross-dynamics

0 50 100 150 200
Time
— Ve — Vi

o TSA_ch6_motivation _univariate
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https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch6/TSA_ch6_motivation_univariate

Motivatie

Ce vom finvata ast3zi

Concepte fundamentale

Modele VAR: Cum s modeldm mai multe serii de timp impreuna
Cauzalitate Granger: Ajutd X la prognozarea lui Y7

Functii de raspuns la impuls: Cum se propaga socurile?
Descompunerea variantei: Ce determin3 fiecare variabil3?

P @ =

Exemplu recurent: Cresterea PIB si somajul

[J Yi:: Cresterea PIB  si Y. Rata somajului (Legea lui Okun)
[J Intrebare centrald: Cauzeazi PIB-ul somajul, sau invers, sau ambele?

Aplicatii

[] Politics macroeconomicd e Piete financiare e

Ciclul de afaceri e Managementul
riscului
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Introducere n seriile de timp multivariate

Notatia seriilor de timp multivariate

Vector de variabile

D Yt = ()/]_t7 th, ey YKt)/
» Vector K x 1 de serii de timp

[l Exemplu cu K = 2:
Y, — Y1t _ [ Crestere PIB,
T\ Y ) Somaj,

Tntreb3ri fundamentale

1. Ajutd Yi la prognozarea lui Y27 (Cauzalitate Granger)
2. Cum afecteazi socurile in Y1 pe Y2? (Raspunsuri la impuls)
3. Ce proportie din varianta lui Y2 se datoreazd lui Y17 (Descompunerea variantei)
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Introducere n seriile de timp multivariate 10

Stationaritate multivariatd

Definitie: Stationaritate slaba

[1 O serie de timp K-dimensional3 Y; este slab stationara dac3:
» E[Y] = p (vector de medie constant)
» Cov(Y¢,Y:—p) = I'(h) depinde doar de h, nu de ¢

Matricea de autocovariant3

B Formula: T(h) = E[(Y: — p)(Yeeh — p)'] = @i% 1;%)

[J Proprietate: T'(—h) = T'(h)’ (transpusa, nu egal)
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Introducere n seriile de timp multivariate 11

Proprietati ale covariantei incrucisate

Functia de covarianta incrucisatd

[J Pentru variabilele Yi si Yie: ii(h) = Cov(Yi, Yje—n) = E[(Yie — wi)(Yj,e—n — )]

Diferenta fata de cazul univariat

O 1n general: ~;(h) # ~i(—h)
O Dar: v;i(h) = v;i(—h)
[] Matricea de covarianta incrucisatd nu este simetrica pentru h # 0

Exemplu

[] Dac3 Y; precede Ya:
» 712(h) > 0 pentru h >0
» ~v12(h) =~ 0 pentru h < 0

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp Ve
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Matricea functiei de corelatie

[] Matricea de autocorelatie la lag-ul h:

R(h) =D 'I(h)D*

[0 D = diag(o1,02,...,0k) si ai = \/7ii(0)

Pentru cazul bivariat

. _ (Pu(h)  pr2(h) i)
[J Matricea: R(h) = <p21(h) pzz(h))' unde pii(h) = p
[ Interpretare:
» Diagonale: ACF (Autocorrelation Function) obisnuite
» Extra-diagonale: corelatii incrucisate
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Vector Autoregresiv (VAR) 13

Portret de cercetdtor: Sims & Granger

& [ Christopher Sims: econometrist american la Princeton
[0 Premiul Nobel (2011) ,pentru cercetdri empirice privind cauza si efectul in
Christopher Sims (*1042) macroeconomie”
Premiul Nobel 2011 [ Clive Granger: economist britanic-american la UC San Diego
W wikipedia (en) [ Premiul Nobel (2003) ,pentru metode de analizi a seriilor economice cu

tendinte comune (cointegrare)”

Contributii principale

[J Modele VAR (Sims, 1980) — vectori autoregresivi pentru macroeconomie
[ Cauzalitatea Granger (Granger, 1969) — concept de cauzalitate predictivd
e Erer (R [J Functii impuls-raspuns si identificarea VAR structural

Premiul Nobel 2003 [J Cointegrarea (Granger, 1981) — relatii de echilibru pe termen lung

W wikipedia (en)
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Vector Autoregresiv (VAR) 14

Modelul VAR(p)

[0 Un model VAR(p) pentru K variabile:

Ye=c+A1Yeo1 +AYe o+ -+ AYep+ &

[] Y¢: vector K x 1 de variabile endogene

[ c: vector K x 1 de constante

[J Aj: matrice de coeficienti K x K

[ e:: vector K x 1 de termeni de eroare cu E[e;] = 0, E[e:e}] = X, E[e:el] = 0 pentru t # s
(decorelare temporals)
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Vector Autoregresiv (VAR)

VAR(1) cu doud variabile

VAR(1) bivariat

[J Forma matriceal3:
Yie _([a a1l d12 Yl,t—l €1t
(th) N (Cz) + <321 322) <Y2,t—l> + <6zt>

Ecuatie cu ecuatie

[J Ecuatia 1: Yi: =c1 4+ a11 Y1,e-1 + 312 Yo,e-1 + €1t
(] Ecuatia 2: Yo; = o + @21 Y1,e-1 + @22 Yo,e—1 + €2¢
[J Esential: Fiecare ecuatie include lag-uri ale tuturor variabilelor.
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Exemplu numeric: VAR(1)
Model VAR(1) specific

(] Exemplu numeric:
Vi) _ (05) , (07 02) (Vi) (e
Y2, ) — \0.3 —0.1 0.6 Y2,t-1 €2t
Interpretarea coeficientilor

ai1 = 0.7: Crestere de 1in Yy la t—1 = Y7 la t creste cu 0.7
a2 = 0.2: Crestere de 1in Yz la t—1 = Y7 la t creste cu 0.2
a1 = —0.1: Cresterede 1in Yy lat—1 = Y5> la t scade cu 0.1
az = 0.6: Cresterede 1in Y2 lat—1 = Y2 la t creste cu 0.6

OO o

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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VAR(2): dinamica de ordin superior
Specificatia VAR(2)

[l Forma generald: Y =c+ A1Yi—1 + AY:i o + &
[ Pentru K = 2, p = 2: fiecare ecuatie are 1 + pK = 5 parametri, total K(1 + pK) = 10

Dezvoltat

(] Ecuatiile individuale:
Y1t—C1+311 Yie 1+312 Yo 1+811 Y1 2+312Y2t 2+ €1t
th—C2+821 Yie— 1+322 Y2,t— 1+821 Y1, 2+322Y2t 2 + €2t

Blestemul dimensionalitatii

[ VAR(p) cu K variabile are K + pK? parametri; cu K =5, p = 4: 5+ 4 x 25 = 105 parametri.

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp



Vector Autoregresiv (VAR) 18

VAR Bayesian (BVAR) — Priori Minnesota

Q TSA_ché_bvar

Problema: Blestemul dimensionalitatii in VAR

VAR(p) cu K variabile necesitd estimarea a K + pKz parametri. Cu K=5, p=4: 105 parametri; cu K=20, p=4: 1620 parametri =
supraajustare severd (overfitting).

Abordarea Bayesiana: prior + verosimilitate — posterior

[0 Teorema lui Bayes: p(A,X | Y) x p(Y | A, X) p(A,X)
[J Prior-ul introduce informatie suplimentar3, regularizand estimarea = shrinkage
[0 Echivalent cu un estimator de tip ridge/Tikhonov cu structurd economic

Priori Minnesota (Litterman, 1986; Doan, Litterman & Sims, 1984)

[J Medie a priori pentru coeficienti:
E[Al(jl)] _ {5f dacii=j, £=1 (mers aleatoriu: §; = 1)

0 altfel (lag-uri proprii superioare si efecte incrucisate)

Analiza si Prognoza iilor de . }i i
e g,nm,z er?)\r/é‘?)-glmp daci i =/ (lag propriu) -


https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch6/TSA_ch6_bvar
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Estimare si Selectie in BVAR

Q TSA ch6 bvar_estimation

Posterior conjugat: Normal-Inverse-Wishart (NIW)

[J Sub priori Minnesota cu matrice de covariantd X cunoscut3 (sau conditionat pe X):
vec(A) | Y, = ~ Nvec(A), = V)
unde V = (V52 +X'X) " si A= V(V; A0+ X'Y)
[ Vo — matricea de precizie a priori (diagonald sub Minnesota); Ao — media a priori
[ Posterior pe X: 3| Y ~IW(S, 7) cu § = So + (Y — XA)' (Y — XA)

Selectia hiperparametrilor

[ Verosimilitatea marginala (marginal likelihood):
p(Y [ \0,d) = [[p(Y|A Z)p(A S|\ 0,d) dA d=
(] Sub prior NIW conjugat, p(Y | A, 0, d) are forma analiticd (matricial-t)
[0 Optimizare: ciutare pe grild (grid search) peste (), 6, d) sau maximizare numericd
[]_Alternativ: validare incrucisatd pseudo-out-of-sample pe fereastrd mobild
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Vector Autoregresiv (VAR)

Extensii BVAR si Aplicatii

Q TSA ch6_bvar_extensions

Large BVAR (Banbura, Giannone & Reichlin, 2010)

[J Sisteme cu K = 100+ variabile: \ se scaleazi cu dimensiunea sistemului (A v K)
[0 Performant3 de prognozd comparabild cu modelele factoriale (factor models)
[J Principiul ,blessing of dimensionality”: mai multe serii = prior mai informativ

BVAR cu parametri variabili in timp (TVP-BVAR)

[J Coeficienti ce evolueaza: Ay = A1 +n:, me ~N(0,Q) (random walk)
[J Volatilitate stocastic3: log J;%t = log ait,l + ¢+ (Primiceri, 2005)

[ Captureaza schimbari structurale, regimuri de politici monetara

[J Estimare prin filtre Kalman + esantionare MCMC (Carter & Kohn, 1994)

Steady-State BVAR (Villani, 2009)

Analuia Slrlgprog ggf at. pe é'nef:lule neconditionate p = (I — A1 — — Ap) “cin loc de coeticienti

ermite Tncorporarea dlrecta 3 opiniilor expertilor privind nivelurile de echilibru (ex © tinta de


https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch6/TSA_ch6_bvar_extensions
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Proces VAR simulat
Observatii

[ Proces VAR(1) bivariat simulat — interdependenta dintre serii
[ Fiecare variabild raspunde la propriul trecut si trecutul celeilalte variabile

(] Dinamica incrucisat3 vizibil3

Series ¥,

Series Y,

\\ir L W\K My\ UW h

IW“' uMﬁ

l

ACFof Yy

o

e

b

%

Q TSA_ché_var_simulation
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https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch6/TSA_ch6_var_simulation

Vector Autoregresiv (VAR)

Forma companion
Conversia VAR(p) la VAR(1)
[ Orice VAR(p) poate fi scris ca VAR(1) in forma companion: &; = A&:—1 + v

Pentru VAR(2)

[ Forma: Y+ - A1 A Yio1 + €t
Yt—l - IK 0 Yt—2 0
& A -1 vt

[] Dimensiune: A este Kp x Kp

Produsul Kronecker ®

[] Daca A este m x n si B este p X g, atunci A %B este matéricea mp X nq:
a1 o dain

ARB=
amB amnB

[ Utilizare: vec(Ey) = (Ix2 — A ® A) ! vec(X.) — matricea de covariant3 a VAR stationar

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Stationaritatea VAR

Conditia de stabilitate

[ VAR(p) este stabil (stationar) daca toate rad3cinile lui:

det(lx — A1z — Ayz® —--- — A,z°) =0

[J Se afl5 in afara cercului unitate (adicad |z| > 1)

Pentru VAR(1)

[1 Modelul este stabil dac3 toate valorile proprii ale lui A; sunt mai mici decat 1 in valoare absolut3

[J Exemplu: Pentru Ay = (3:55:3), valorile proprii sunt A1 &~ 0.57 si A2 ~ 0.23 — ambele < 1 =
stabil.
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Conditia de stabilitate: exemplu numeric

Pentru A = ( e 0'2>

—0.1 0.6
[J Polinomul caracteristic: det(A — Al) =
0.7 — X 0.2
det ( ol 06 ,\> = (0.7 = A)(0.6 — A) +0.02 =0
= M -131+044=0

0O A= L3E/109-176 — (65 4+ 0.132i

@ |A| = V0. 657 T 0130 — V044 — 0.663 <1 « Stabil.
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Conditia de stabilitate: interpretare vizuald

Unstable VAR(1)

Stable VAR(1) Near-Unit-Root VAR(1)
1.5 1.5 1.5
1.0 I 1.0 A 1.0 A U
0.5 \ 0.5 0.5
c ! c c i
< oo . : < o0 5 00 g oo
E | / £ f g | 5
£ \ ; £ E \ /
-0.5 -0.51 -0.51 \
-1.0] ~1.0- ~1.0-
=il.3 T T T T d =15 T T T T d =15 T T T T d
-15 -1.0 0.5 0.0 05 1.0 15 -1.5 -1.0 =05 0.0 05 1.0 15 -15 -1.0 =05 0.0 05 10 15
Real Real Real
--=- Unit circle ===- Unit circle --=- Unit circle
=0.40 +0.10i ® 1=085+0.13i ® i=110
® /=040-0.10i ® 1-085-013i ® 1-09
Q TSA _ché_stability roots
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Media unui VAR stationar

Media neconditionata

[ Pentru un VAR(1) stationar: Y; = c+ AY:_1 + &;
[ Luand medii: E[Y:] = c+ AE[Y;_1]
[0 Deoarece E[Y:] = E[Y:_1] = p (stationaritate):

p=c+Au = p=(x—-A)""c

Exemplu

. (05 ., _ (07 02\
1 Dacd c = (0.3) SA= <—0.1 0.6)'

(03 —02\'/05\ 1 (04 02)\/05\ (186
k=101 o4 03) = 014 \—01 03)\03) = \0.29
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Structura covariantei pentru VAR(1)
Matricea variant3-covariant3 I'(0)

[ Pentru VAR(1), varianta satisface ecuatia discreta Lyapunov: I'(0) = AT'(0)A" + X

Autocovarianta la lag-ul h

O Formula: T'(h) = A"T'(0), h>0
[ Autocovariantele scad geometric cu valorile proprii ale lui A

Rezolvarea ecuatiei Lyapunov

[ Se rezolvi prin vectorizare: vec(T'(0)) = (Ix2 — A ® A) 'vec(X)
[1 ® denota produsul Kronecker
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Estimarea VAR

Estimarea OLS

[J Fiecare ecuatie poate fi estimatd prin OLS (Ordinary Least Squares — metoda celor mai mici

patrate) separat: . , i
A= <Z YtY;_1> (Z YHY;_1>
=1 t—1

[J Eficient, deoarece toate ecuatiile au aceiasi regresori

Matricea de covariant3

. S 1 T o af
B Estlr.natorul._ ES TRoo1 D oieq Etér
[ Erorile 1¢ si €2+ pot fi corelate contemporan
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Vector Autoregresiv (VAR) 29

Selectia lag-ului: exemplu

Observatii

[0 Date reale SUA (FRED): PIB si Somaj, T = 140 trimestre
[0 AIC si BIC pentru lag p =1,...,10 (pot sugera ordine diferite); valori mici = ajustare mai bun3;
ambele selecteaza p = 2

Lag Selection via Information Criteria Residual Autocorrelation by Lag Order

o
°
&

o
°
w
&

c

3 8

5 =

2 6.0 5

5 $ 025

S S

255 g o020

S 5

T 50 <

g 3 015

2 =

€45 2 010
<

s
o
°
b

35 - = 0.00
2 4 6 8 10 12
Number of Lags (p) VAR Lag Order (p)
—e— AIC -m- BIC —+ HQC - == Threshold

Q TSA_ché_lag_selection
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Vector Autoregresiv (VAR)

Selectia ordinului lag-ului

Criterii informationale

[ Alegem p care minimizeaza:

o 2pK?
AIC(p) = In || + %
- K2In T
BIC(p) = In || + %
2 2pK?Inin T
HQ(p) = In|3,| + % (Hannan-Quinn)

[J unde: X, = matricea de covariant3 a reziduurilor, K = nr. variabile, p = nr. lag-uri, T =
dimensiunea esantionului

Indrumari

[0 AIC tinde s3 selecteze modele mai mari (prognozs); BIC selecteazd modele mai mici (selectie
consistent3)
[ Incepeti cu pmax bazat pe frecventa datelor (ex. 4 pentru trimestrial, 12 pentru lunar)

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Modele VAR restrictionate

De ce restrictionam?

1 Modelele VAR complete pot fi supraparametrizate:
» Multi coeficienti pot fi nesemnificativi
» Prognoze slabe
» Pierdere de grade de libertate

Restrictii comune

[J Restrictii de zero: Setdm coeficienti mici la zero
(] Exogenitate de bloc: Unele variabile nu afecteazi altele
[ Excluderea lag-urilor: Excludem anumite lag-uri

Testarea restrictiilor

[J Folosim testul raportului de verosimilitate (LR — Likelihood Ratio):
O LR = T(In|2kg| — In|Xy|) ~ x2, unde r = numirul de restrictii

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Cauzalitate Granger

Ce este cauzalitatea Granger?

Clive Granger (1969, premiul Nobel 2003)
[1 “X cauzeaza Granger pe Y dac3 valorile trecute ale lui X ajut3 la prognozarea lui Y
[ Criteriul esential: dincolo de ce pot prezice valorile trecute ale lui Y singure

Distinctie important3: Cauzalitate Granger # cauzalitate real3

[] Cauzalitatea Granger este despre continut predictiv

[J nu implicd cauzare economic3d/structurald
[ “X cauzeazsd Granger pe Y inseamnd: X contine informatii utile pentru prognoza lui Y

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp



Cauzalitate Granger 33

Definitie formal3

Cauzalitate Granger

[1 X nu cauzeaza Granger pe Y daci:
E[ t|Yt—1, Yt—27 ceey thl, Xt727 .. ] = IE[Yt|Yt—17 Yt—27 .- ]

[ Adiugarea istoricului lui X nu imbunatateste predictia lui Y

n contextul VAR

0 VAR(1): Yit=ca +au Y1+ a12Y2,e—1 + €1t
» Y> nu cauzeazd Granger pe Y7 dac3 a2 =0

[0 VAR(p): nu cauzeazs daci a(llz) = 3522) =oco= a(l‘;) =0
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Testarea cauzalitatii Granger

Ipotezele testului

[J Ho: Y2 nu cauzeazd Granger pe Y
W@ _ AP
P 3 =dp == a5y =
[ Hi: Cel putin un a{) #0

» Existd cauzalitate Granger

Statistica testului: Testul Wald

RSSg—RSS

[ Formula: F = % ~ Fp1—2p—1

[0 RSSgr (Residual Sum of Squares): suma patratelor reziduurilor din modelul restrictionat (fara
lag-urile lui Y2)

[ RSSy: suma patratelor reziduurilor din modelul nerestrictionat (VAR complet)

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp



Cauzalitate Granger 35

Tipuri de cauzalitate Granger
X > Y X > Y

<

Bidirectionald: X <+ Y

Unidirectionald: X — Y

X < Y X

Unidirectionals: Y — X Fara cauzalitate

Exemple economice

[ Masa monetard = Productie? (viziunea monetaristd)
[ Preturile actiunilor = Volumul tranzactionat (bidirectionals)
[J Vremea = Recolta (unidirectionald, evident)

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Corelatie incrucisat3: ilustrare vizual3

Interpretare

[0 Stanga: dou3 serii inrudite; Dreapta: CCF (Cross-Correlation Function — functia de corelatie
incrucisatd)
[ CCF relevd cd X precede Y (corelatii semnificative la lag-uri pozitive)

X: Leads Y; by 3 Periods Cross-Correlation Function

Value
o
CCF(Xt, Yesk)

o 20 40 60 80 100 -20 -15 -10 -5 0 5 10 15 20
Time Lag (k)
—— X (Leading) —— Y: (Lagging) —er 95%Cl

Q TSA ché_def ccf

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp o~
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Functia de corelatie Tncrucisat3

Definitie 1 (Functia de corelatie incrucisatd)

[J Corelatia incrucisata intre X; si Y; la lag-ul k:
pxy (K) = Ixy(k) _ _ Cov(Xe, Yeik)
oxOy Var(X¢)Var(Y:)

Interpretare

[ pxy(k) >0 la k > 0: X este corelat pozitiv cu Y viitor (X poate precede Y)
[ pxv(k) >0 la k < 0: X este corelat pozitiv cu Y trecut (Y poate precede X)

[0 Spre deosebire de ACF, corelatia incrucisatd nu este simetrica: pxy (k) # pxv(—k) in general

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Cauzalitate Granger: consideratii practice

Capcane comune

. Variabile omise: O a treia variabild Z poate cauza atat X catsi Y
. Nestationaritate: Testul necesitd date stationare (sau cointegrare)
. Selectia lag-ului: Rezultatele pot fi sensibile la p

. Marimea esantionului: Necesit3 suficiente observatii

A~ 0N

Bune practici

[J Preg3tirea datelor: testati pentru rid3cini unitare; folositi criterii multiple pentru selectia lag-ului
[J Robustete: verificati la diferite ordine ale lag-ului; raportati rezultatele pentru ambele directii

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Test cauzalitate Granger: exemplu numeric

Testare: Cauzeaz3 cresterea masei monetare Granger productia?

[J Model nerestrictionat (VAR cu 2 lag-uri):
AYi =c+ a1AYi—1 +0AYi—2 + f1AMi_1 + foAMi_2> + &t

[J Model restrictionat (Hp: 51 = 3 = 0):
' ( 5 Aé;t:c)%»alAYt,1+a2AYt,2+st

Calculul testului

L T =100, RSSy = 45.2, RSSr

F:_5%582:_8 —452)/2 38
T 45.2/(100 —5)  0.476

[ Fo.os(2,95) = 3.09 = Respingem Hp: Banii cauzeazd Granger productia.

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Procedura Toda-Yamamoto

Problema cu datele nestationare

[J Testul Granger standard are distributii non-standard cand:
» Variabilele au rad3cini unitare
» Variabilele sunt cointegrate

Solutia Toda-Yamamoto (1995)

Determinam ordinul maxim de integrare dpmax

Estim3m VAR(p + dmax) in niveluri

Testam restrictii doar pe primele p lag-uri

Lag-urile suplimentare dpax nu sunt testate (doar pentru distributia corect3)

S e =

Avantaj

[ Testul Wald are distributie asimptoticd x? indiferent de cointegrare.

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Cauzalitate instantanee

Definitie

[ X cauzeaza instantaneu pe Y daci:
» ]E[Yt‘ﬂtfh Xt] ;é ]E[Yt‘ﬂtfl]
» Q. 1: toate informatiile trecute

Testarea in VAR
2
L] Testdam 012 Z01n X = (Jl 012)

2
012 02
[ 012 = 0 = f3r3 cauzalitate instantanee

Interpretare

[ Cauze posibile: socuri comune sau agregarea datelor
[J Nu neap3rat efecte contemporane reale

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Cauzalitate Granger in sisteme multiple

Testul exogenitatii de bloc

[ intr-un VAR cu K > 2 variabile, testdm dac3 un grup de variabile cauzeazi Granger un alt grup

[0 Exemplu: Cauzeazi variabilele financiare (rate ale dobanzii, preturi actiuni) Granger variabilele
reale (PIB, somaj)?

Statistica testului
07 =T (In[Erl = [£0]) ~ Xk, 5

[J unde K1 = variabile “cauzate”’, K> = variabile “cauzatoare”

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Ce sunt functiile de raspuns la impuls?

Definitie

[ Functie de Raspuns la Impuls (IRF)
» Efectul unui soc punctual la o variabila
» Asupra valorilor curente si viitoare ale tuturor variabilelor

Intrebarea la care raspund IRF-urile

[J “Dac3 apare un soc de 1 unitate la Y; ast3zi, ce se intdmpl3 cu Yi si Y2 In urm3toarele h
perioade?”
Reprezentarea MA(o0)

(1 Un VAR(p) stabil: Y: = pu+ > 72, ®ies—;
[ ®; = raspunsurile la impuls la orizontul /

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Calculul IRF pentru VAR(1)

Pentru VAR(1): Y =c+ AY;_1 + &;

[1 Matricele de raspuns la impuls sunt:

Bo=lx, P1=A, d=A% ..., &,=A"

Interpretare

[ [®@4]j: Efectul asupra lui Yila t+ h

» Al unui soc unitar la Yj la momentul ¢
[J VAR stabil: ®, — 0 cand h — oo

» Socurile dispar in timp

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Calculul IRF pentru VAR(p) general

Formula recursivd pentru VAR(p)
Bl Pentru Ye=c+ A1Yi—1+ - + ApYi—p + &4
min(h,p)

Bp= > A®y;, h=123,. ..

Jj=1

[l Cu ®¢ =l si @, =0 pentru h< 0

Exemplu: IRF pentru VAR(2)

[ ®g = Ik

[ ®y=A1Py = A4

L @ =A1P; + AxPo = A% + Az

O &3 = A1 ®o + Ax®1 = A (AT + Az) + AxA;

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp o~
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Functii de r3spuns la impuls: exemplu

[ Raspunsul fiecdrei variabile la un soc unitar

[] Zonele umbrite = intervale de incredere

[J VAR stabil: raspunsurile converg la zero

Orthogonalized Impulse Response Functions

Shockto Yy = ¥y Shockto¥s -+ 1
508
£os
Sos
o
o
T e 75w i %o 5s ST W 75 me @5 mo 1w
ot o

ShocktoTs = ¥a ShocktoY: = 12

10
o

8o

o

&
o2

Vorzon vorzon
= v

Q TSA_che_irf

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp o~
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IRF ortogonalizate

Problema: Erori corelate

[ 3 nu este diagonal3
» Socurile e1; si €2¢ sunt corelate
» Un soc la “Yi"” implicd si un soc la “Y>"

Solutie: Descompunerea Cholesky

[J Factorizare: 3 = PP’ (P: inferior triunghiulars)
[] Socuri ortogonalizate: u; = P~le; cu E[ucu] =1
[] IRF ortogonalizate: ®, = ®,P

Ordinea conteazi

[] De la “cea mai exogen3" la “cea mai endogen3”
» Rezultatele depind de ordinea variabilelor

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Descompunerea Cholesky: Cum functioneaza

Exemplu numeric

[J Fie 3 = (22). Factorul Cholesky P (inferior triunghiular) cu ¥ = PP’:
2 0 ,_ (2 0\ (2 1
P:<1 2>:>PP:<1 2)(0 2)
- (; g) ==y

Interpretare: Ce implicd ordinea

[0 P21 =1 # 0: Un soc unitar la Yy are efect imediat asupra Y> (impact = 1)
[J P12 = 0: Un soc la Y2 nu afecteaza contemporan pe Y;
[J Y este “mai exogend” — afecteazid Y> instantaneu, dar nu si invers

Inversarea ordinii (Ya primul)

[J Schimbarea ordinii d3 un P diferit si IRF-uri diferite
[0 Teoria economica ghideazi ordinea — ex., PIB Tnainte de somaj (legea lui Okun)

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Exemplu numeric IRF

0.7 0.2
—-0.1 0.6

[ Calculul matricelor IRF:

Pentru A = (

Interpretare

[0 [®2]12 = 0.26: Un soc unitar la Y2 creste Y1 cu 0.26 dupa 2 perioade
[ [®2]21 = —0.13: Un soc unitar la Y; scade Y2 cu 0.13 dup3 2 perioade

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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R&spunsuri la impuls cumulative

Definitie

[1 IRF cumulativ pan3i la orizontul H: ¥y = Z:’:o b,
[] M3soar3 efectul total acumulat al unui soc

Multiplicatorul pe termen lung

[ Pentru VAR stabil: @o, = (Ix — Az — Ay —--- — A,) 7t
[] Aceasta d3 efectul permanent al unui soc punctual

Cand s3 folosim

[ IRF cumulative sunt utile cand ne intereseazd impactul total (ex. pierderea cumulatd de PIB dup3
un soc)

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Intervale de incredere pentru IRF

Surse de incertitudine

[ IRF sunt functii de parametrii estimati A;, ..., AP = au incertitudine de esantionare

Metode pentru benzi de incredere

1. Asimptotice: Folosim metoda delta pentru a deriva erorile standard
2. Monte Carlo: Simuldm din distributia asimptoticd a lui A
3. Bootstrap: Reesantionam reziduurile si reestimdm VAR

Procedura Bootstrap

Estimdm VAR, salvdm reziduurile {&;:}

Extragem cu inlocuire {€;}; generam esantion bootstrap cu VAR estimat
Reestim3m si calculdm IRF; repetdm de B ori

Folosim percentilele pentru IC (intervale de incredere)

ORIV

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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VAR structural (SVAR)

Motivatie

[ Socurile VAR standard &; sunt inovatii de forma redusa = combinatii liniare de socuri structurale
[J Vrem s3 identificim socuri structurale semnificative economic

Forma structural3
[J Modelul structural:
BoY: =To+BiYe—1+ - +BpYi—p +u:

[J u sunt socuri structurale cu Efu.ut] = Ik

Relatia cu forma redus3
Oe=Bluu = I=By'(By')

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Exemplu IRF structural

Observatii

[0 IRF structurale (Cholesky) — ordinea variabilelor afecteaz3 interpretarea
[J Restrictii contemporane: prima variabil3 reactioneazd doar la propriile socuri

Structural Shock to Y; (Cholesky) Structural Shock to Y, (Cholesky)
1.0
1.0
038
08
06
206 b
2 2
g 204
g &
g0 &
0.2 L2
0.0 ——— 0.0
00 25 50 75 100 125 150 175 00 25 50 75 100 125 150 175
Horizon Horizon
—e— Y)response  —m— Y;response —e— Yi response —#— Y; response

Q TSA_ché_structural _irf

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp o~
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Identificare in SVAR

Problema identific3rii

O X are K(K + 1)/2 elemente unice, dar By ' are K? elemente
[ Avem nevoie de K(K — 1)/2 restrictii suplimentare.

Scheme comune de identificare

1. Restrictii pe termen scurt: Efecte de impact zero (Cholesky)

Restrictii pe termen lung: Efecte zero pe termen lung (Blanchard-Quah)
Restrictii de semn: Constrangeri de inegalitate pe IRF

Instrumente externe: Folosim informatii din afard

2 29 Y

Exemplu: Ordonare Cholesky (recursiva)

[ Pentru K =2: By = (ZH bg )
21 2

[J Variabila 1 nu raspunde la socul 2 contemporan

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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FEVD: Exemplu

[J Proportia variantei prognozei atribuibil3 fiecdrui soc structural
[J Dinamica temporal3: orizonturi scurte — socuri proprii doming; efectele incrucisate cresc in timp

FEVD of Y; FEVD of Y;
10 10
08 0.8
o 9
g g
g g
] &
Sos6 Sos6
k] ‘5
< c
§ 5
£ 04 €04
5 5
g g
2 2
£ £
02 02
0.0 0.0
50 75 100 125 150 17. 00 25 50 75 100 125 150 175
Horizon Horizon
W Shock from Yy I Shock from Yz W shock from Yy I Shock from Yz

Q TSA_ché_fevd

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp vens
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Descompunerea variantei erorii de prognoza

Descompunerea variantei

Intrebare

[J Ce proportie din varianta erorii de prognoza a lui Y; la orizontul h se datoreazi socurilor la Y;?7

Formula FEVD

POy (CAF;
FEVD;(h) = ik e
2 om0 2ok=1[Osik

[ D3 procentul din varianta prognozei la h pasi a lui Y; explicat de socurile la Y]

Proprietati

[0 0 <FEVDj(h) <1
[ 337, FEVD;(h) =1 (suma la 100%)
[J La h = 1: Socurile proprii domin3 (prin constructia Cholesky)

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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FEVD: Exemplu numeric

Calculul FEVD pentru VAR bivariat

[ Folosind IRF ortogonalizate ®, FEVD la orizontul H:

>hoo B31(h)
hoo 1621(h) + 63,(h)]

Exemplu de calcul

FEVD11(H) =

h | 011(h)  612(h) | 63,(h)  63.(h)
0 1.00 0.00 1.00 0.00
1 0.70 0.20 0.49 0.04
2 0.47 0.26 0.22 0.07
. 1.00+0.49+0.22 _ 171 __ 0
E‘ FEVD11(3) ~ 1.00+0.49+0.22+0.00+0.04+0.07 ~ 1.82 94%’

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp o~
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Descompunerea istoricd: Exemplu

[J Contributii structurale: fiecare culoare = un soc diferit, stivuite insumeaz3 abaterea de la medie
[0 Utilitate: identificd socurile din episoadele istorice

Value

Historical Decomposition of Y;

Contribution

75 100 125 150 175 200
Time
— Yoractual

Decomposition by Structural Shocks

75 100 125 150 175 200
Time
B Contribution ofshock 1 Contrbution of shock 2.

Q TSA_ché_historical _decomp

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Descompunerea istorica

[J Descompunerea istorica descompune fiecare valoare observat3 in contributii de la fiecare soc
structural:
t—1

K
Yr Z 9 s Ujt—s

j=1s

Il
o

Aplicatie

[J “Cat din sciderea PIB din 2008 s-a datorat socurilor financiare vs. socurilor petroliere?”
» Atribuie miscarile istorice unor socuri identificate specifice
» Util pentru analiza politicilor si interpretarea narativa

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Diagnosticarea reziduurilor

Ce trebuie verificat

[] Dup3 estimarea VAR, verificim c3 reziduurile €; se comporta ca zgomot alb:
» Far3 corelatie seriald
» Variantd constantd (homoscedasticitate)
» Normalitate (pentru inferentd)

De ce conteaza

[] Reziduuri autocorelate = estim3ri ineficiente
[ Heteroscedasticitate = erori standard invalide
[J Non-normalitate = inferenta poate fi nesigura

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Testarea corelatiei seriale

Testul Portmanteau (Ljung-Box)

[] Statistica de test:

0 CG=4%>], 1886 SubH: Qy~ sz( )

Testul LM (Lagrange Multiplier) Breusch-Godfrey
[] Regresam €; pe €:_1,...,€&—p Si regresorii originali

O LM = T-R?*~ x%2, sub Ho

Dac3 este respins

[J Cresterea ordinului lag-ului p sau addugarea de variabile suplimentare

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Testarea heteroscedasticit3tii

Testul ARCH-LM (Autoregressive Conditional Heteroscedasticity)
[] Testeazd pentru heteroscedasticitate conditionatd autoregresiva:

zf:‘,-Zt = o + aléit_l + -+ aqéit_q + vt
B Ho: ax = -+ = ag = 0 (homoscedasticitate)

O LM =TR* ~ X2

Versiunea multivariat3

[] Testdm toate ecuatiile impreun3 folosind:

q
vech(été/t) =c+ Z ijech(ét_jé/t,j) + vt
j=1

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Testarea normalit3tii
Testul JB — Jarque-Bera (univariat)

T )2
JB = < (52+¥> ~3
[J unde S = asimetrie, k = kurtosis

Normalitate multivariatd (Doornik-Hansen)

[J Transform3m reziduurile si testdm asimetria si kurtosis comune:
DH = s (Q~/2)(Q71/3)s,
+ Q72 (Q7?)s ~ x5

[J Normalitatea este adesea respins3 in datele financiare; folositi erori standard robuste dac3
non-normalitatea este seversd

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Grafic rezumat diagnostic

[ ACF reziduurilor nu prezintd autocorelatie semnificativd
[J Histograma aproximeaza distributia normal3
[l Q-Q plot urmeaz3 linia de 45°

Residuals &), ACF of £1,¢ Q-QPlot of £,
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04 go
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Q TSA_ché_diagnostics
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Prognoze punctuale din VAR

Prognoza iterativa

[0 Pentru VAR(1): Y: =c+ AY;_1 + &
(] Prognoza la 1 pas: QT+1|T =c+AYr
[ Prognoza la 2 pasi: ?T+2|T = +AQT+1|T

[1 Prognoza la h pasi: VHMT =c+ A?T+h71\T

Formula directs

O VYrnr=(0+A+AZ 4+ AP Y+ APYS
[ Pentru VAR stabil: converge la = (I — A)™'c cand h — oo

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Eroarea de prognozi si MSE

Eroarea de prognoza la h pasi

A e
O erinT = Y740 — YrunT =30 AleTinj

Matricea MSE (Mean Squared Error — eroarea medie p3tratics)

B MSE(Y7i7) = Elersnrer 7] = X720 AS(AY

De retinut

] MSE creste cu orizontul h
[ Pentru VAR stabil: MSE converge la varianta neconditionatd I'(0)
[J Prognoze pe termen lung = media neconditionat3 cu incertitudine = I'(0)

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Prognoze VAR: Exemplu

Observatii

[J Prognoze punctuale: linie continu3 dincolo de date, converg la media neconditionat3
[ Intervale de incredere: se largesc cu orizontul de prognoza

Forecast of Yy Forecast of Y,
3 2
2
1
1
E . ERN
] ]
> >
-2 -1
-3
-2
-4
140 150 160 170 180 190 200 210 220 140 150 160 170 180 190 200 210 220
Time Time
—— Historical ==~ Forecast 95% CI ~—— Historical ==~ Forecast 95% CI

Q TSA_ché_var_forecast
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Prognoza VAR

Intervale de incredere pentru prognozi
Construirea intervalelor
[J Pentru erori distribuite normal, IC (1 — a): \A/,-,TH,”— +z,/2 [MSE(VTM‘T)],-,-
Regiuni de incredere comune

[ Pentru mai multe variabile, folosim elipsoizi:

(YTen— \?T+/1|T)/[f\/|SE(\?T+h|T)]_1
X (Y1pn — \?T+h|T) < Xkoa

[] Acestea presupun parametri cunoscuti
(] Metodele bootstrap tin cont de incertitudinea parametrilor

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Evaluare out-of-sample: VAR vs. AR

Metodologie general3

[0 Train / Test Split: impartim datele antrenare + test; estimdm pe train, evaluim pe test
[J De ce VAR vs. AR? AR ignor3 celelalte variabile; VAR exploateazi interdependentele
() Metrici: RMSE (vezi Capitolul 0)

Rolling Forecast: Y; (RMSE=0.952) Rolling Forecast: Y, (RMSE=0.968)

Value
o
Value

200 220 240 260 280 300 200 220 240 260 280 300
Time Time

— Actual -~ 1-step Forecast —— Actual -~~~ 1-step Forecast

Q TSA_ché_var_rolling_forecast
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Prognoza VAR

Evaluarea prognozei

Evaluare out-of-sample

) Tmpartim datele: esantion de estimare (1 la T1) si esantion de testare (71 +1 la T)
] Erorile de prognoza: eiin = Yirh — Yesne
Metrici comune (vezi Capitolul 0 pentru definitiile complete)

[ RMSE: penalizeaz3 erorile mari  MAE: robust la outlieri MAPE: procentual, independent de
scala

Testul Diebold-Mariano

[0 Testeazsd dacd prognozele VAR sunt semnificativ mai bune decat alternativa:
DM = \/%T ~ N(O7 1), unde dt = L(elt) — L(E2t)

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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PIB si somaj: Date trimestriale

[J Cresterea PIB si rata somajului: Legea lui Okun, tipare ciclice comune
[J Sistem bivariat ideal pentru analizi VAR + cauzalitate Granger

GDP Growth (%)

Macroeconomic Variables for VAR Analysis

— GDP Growth (%)

<
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2,
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o
— Unemployment Rate (%)

Q TSA ché gdp unemployment
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Exemplu practic 72
Exemplu: PIB si somaj
[] Exist3 o relatie negativa intre cresterea PIB si somaj:
AU = —B(AY: — 8)

[] g = cresterea tendentiald a PIB, 8 ~ 0.4

Tntrebdri pentru analiza VAR

Cauzeaz3 cresterea PIB Granger modificirile somajului?

1.
2. Cauzeaz3d somajul Granger cresterea PIB?
3. Cum se propagd socurile intre variabile?

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Rezultate VAR estimate
Obser

[0 Coeficienti estimati cu erori standard si statistici t

[0 Selectia modelului: criterii informationale (AIC, BIC) si diagnostic reziduuri

GDP Growth: Actual vs Fitted
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Q Tsa _ch6_var_results

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Exemplu practic 74

Fluxul de lucru VAR

Etapele analizei VAR

1.

g~ W N

Pregatirea datelor: Verificim stationaritatea (teste de r3d3cin3 unitard); transform3m dac3 este
necesar (diferente, logaritmi)

. Selectia lag-ului: Folosim criteriile AIC, BIC, HQ; verificam autocorelatia reziduurilor

. Estimare: OLS ecuatie cu ecuatie; verificim stabilitatea (valori proprii)

. Analiza: Teste de cauzalitate Granger; functii de raspuns la impuls; descompunerea variantei
. Prognoza: Prognoze punctuale si intervale de incredere

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp o~
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75

Rezultate cauzalitate Granger

Rezultatele testului: PIB si somaj

Ipoteza nulsd Statistica F df p-valoare Decizie
PIB = Somaj 8.42 (2, 95) 0.0004 Respingem
Somaj % PIB 2.15 (2, 95) 0.1220 Nu respingem

Interpretare

[J Cresterea PIB cauzeazd Granger somajul (in acord cu Legea lui Okun)
[ Somajul nu cauzeazd semnificativ Granger PIB (in acest esantion)
[ Pe date reale, cauzalitatea poate fi bidirectionala (a se vedea studiul de caz)

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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VAR politicd monetars: IRF
Obser

[] Soc monetar contractionist: cresterea ratei dobanzii
[ Raspunsul variabilelor: productia — efect maxim la 4—6 trim.; inflatia — r3spuns mai lent

Monetary Policy Shock (Interest Rate 1)

Response of Interest Rate Response of GDP Growth Response of Inflation
1.0
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Q TSA_ché_monetary_irf

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp o~


https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch6/TSA_ch6_monetary_irf

Exemplu practic

v

Exemplu: Analiza politicii monetare

VAR cu trei variabile

[1 Studiem mecanismul de transmisie monetar3 cu:
> Y1: Gap-ul de productie (devierea PIB de la trend)
» Y>: Rata inflatiei
> Y3: Rata dobanzii (instrument de politica)

Intrebari

1. Cum afecteaza un soc al ratei dobanzii productia si inflatia?
2. Cat timp trece pana se simte efectul maxim?
3. Ce fractiune din varianta productiei se datoreaza socurilor monetare?

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp



Studiu de caz: PIB si Somaj

Studiu de caz: Relatia dintre PIB si somaj

[ Date reale SUA (FRED, 1990-2024): Crestere PIB si Rata Somajului (7 = 140 trimestre)
[0 Corelatie negativ3 vizibil3 intre serii (Legea lui Okun); dinamic3 bidirectionald

Exchange Rate Data for VAR Analysis (Yahoo Finance)
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Q TSA_ché_case_raw_data

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp


https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch6/TSA_ch6_case_raw_data

Studiu de caz: PIB si Somaj 79

Pasul 1: Analiz3 preliminar3

Rezultate

[0 PIB: ACF scade rapid = stationar; Somaj: ACF persistent (ADF — Augmented Dickey-Fuller:

p = 0.02)
[0 Corelatie negativd PIB-Somaj (p = —0.17); cross-corelatie sugereaz3 relatii bidirectionale
T
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Q TSA ché_case_stationarity

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp o~


https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch6/TSA_ch6_case_stationarity

Studiu de caz: PIB si Somaj 80

Pasul 2: Selectia ordinului VAR

Rezultate

[ Criteriile AIC si BIC sugereazd VAR(2); compromis intre complexitate si ajustare

Optimal Lag Summary
Lag Selection: Information Criteria
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Q TSA_ch6_case lag_selection

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp o~


https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch6/TSA_ch6_case_lag_selection

Studiu de caz: PIB si Somaj 81

Pasul 3: Testul Granger de cauzalitate

Rezultate

] PIB = Somaj: F =17.35, p < 0.001 = PIB “cauzeazd Granger’ Somajul
[0 Somaj = PIB: F = 38.93, p < 0.001 = cauzalitate bidirectionald (Legea lui Okun)

Granger Causality: F-statistics Granger Causality: p-values
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Q TSA ché case granger

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp o~


https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch6/TSA_ch6_case_granger

Studiu de caz: PIB si Somaj

82

Pasul 4: Functii de raspuns la impuls (IRF)

Rezultate IRF

[0 Soc PIB = efect negativ persistent asupra somajului (Legea lui Okun, >20 trim.)
[0 Soc Somaj = efect pozitiv de scurtd duratd asupra PIB (recuperare, 2-3 trim.)

Impulse Response Functions (Real VAR)

Shock: AEUR/RON = AEURIRON
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Q TSA ch6_case irf

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Studiu de caz: PIB si Somaj

Pasul 5: Descompunerea variantei (FEVD)

Rezultate FEVD

[0 PIB: ~65% din varianta explicatd de propriile socuri, ~35% de socurile Somaj
[0 Somaj: dominat de socurile PIB (~65% la h =1, crescand la ~92% la h = 20)
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Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch6/TSA_ch6_case_fevd

Studiu de caz: PIB si Somaj

84

Pasul 6: Diagnosticarea reziduurilor

Diagnostic

[ Reziduurile nu prezintd autocorelatie semnificativd (ACF in limite)
[J Non-normalitate semnificativad (JB respins) = datorita valorilor extreme COVID-19

Residuals: AEUR/RON

ACF: AEUR/RON Residuals.
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Q TSA_ché_case_diagnostics

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Studiu de caz: PIB si Somaj 85

Pasul 7: Prognoza VAR

Rezultate prog

[J Prognoz3 pe 12 trimestre; VAR capteaza interdependentele dintre serii
[J Prognozele converg spre valorile de echilibru pe termen lung
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Q TSA_ch6_case forecast

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp o~
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Studiu de caz: PIB si Somaj 86

Pasul 8: Rolling forecast — VAR vs AR

Procedura

[0 Train/Test recursiv: W = 80, re-estimare la fiecare pas; modele AR(2) vs VAR(2)
[J RMSE expanding: RMSE, = /1 "¢ _| €2; intervale de incredere 95%

[J Rezultate mixte:
» Somaj — VAR —10% RMSE fatd de AR (informatia din PIB ajut3)
» PIB — VAR +6% RMSE fati de AR (informatia din somaj nu aduce beneficii)

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Pasul 8: Rolling forecast — VAR vs AR
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Q TSA_ché_case_rolling_forecast

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp Ve


https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch6/TSA_ch6_case_rolling_forecast

Studiu de caz: PIB si Somaj
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Pasul 9: Comparatie out-of-sample — AR vs VAR

Metodologie

(] Prognozd recursiva: estimare pe [1,...,t], prognoza ;. 1|

[ RMSE: RMSE, = /13" e?

[0 VAR reduce RMSE pentru Somaj (~10%), nu si pentru PIB
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Q TSAichﬁicaseioosicomparilon
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Utilizare 1A

89

Exercitiu Al: Gandire critic3

Prompt de testat in ChatGPT / Claude / Copilot

“Descarcd de pe FRED: rata trimestriald de crestere a PIB real SUA (A191RL1Q225SBEA) si rata lunard a somajului
(UNRATE, agregatd trimestrial) din 2000-Q1 pana in 2024-Q4 (100 observatii). Testeazd cauzalitatea Granger in
ambele directii, estimeazd un model VAR si calculeazi functiile impuls-rdspuns ortogonalizate. Vreau cod Python
complet.”

Exercitiu:

Rulati prompt-ul intr-un LLM (Large Language Model) la alegere si analizati critic r3spunsul.
Testeaz3 stationaritatea fiecdrei variabile Tnainte de a estima VAR?

Cum selecteazi ordinul lag-urilor? Compara AIC, BIC, HQ?

Functiile impuls-r3spuns sunt ortogonalizate? Discutd ordonarea Cholesky?

. Verificd conditia de stabilitate (valorile proprii in interiorul cercului unitate)?
____________________________________________________________________________________________|

[1 Atentie: Codul generat de Al poate rula far3 erori si ardta profesional. Asta nu inseamni c3 e

Gl = N =

corect.

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp



Rezumat

Concluzii

Modele VAR

[ Modeleazd mai multe serii de timp impreun3
[] Fiecare variabil3d depinde de propriile lag-uri Sl lag-urile altor variabile
[ Estimare prin OLS ecuatie cu ecuatie; necesita stationaritate

Cauzalitate Granger

[] Testeazd dacd X ajutd la prognozarea lui Y dincolo de istoricul propriu al lui Y
[J Nu este la fel cu cauzalitatea reals; test F asupra restrictiilor coeficientilor

IRF si FEVD

[J IRF: Cum se propag3 socurile prin sistem
[J FEVD: Ce proportie din variant3 se datoreaz3 fiec3rui soc
[0 Ambele depind de ordonarea variabilelor (descompunerea Cholesky)

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp



Rezumat

Lista de verificare pentru selectia modelului VAR

Inainte de estimare

[J Testati pentru ridicini unitare in fiecare variabil3
O Aduceti seria la forma stationard daca este necesar (diferente, logaritmi)
O Verificati pentru valori extreme si rupturi structurale

Specificarea modelului

O Selectati ordinul lag-ului folosind AIC/BIC
O Estimati VAR prin OLS
O Verificati stabilitatea (valori proprii in interiorul cercului unitate)

Dupa estimare

[J Testati reziduurile pentru autocorelatie
O Testati pentru efecte ARCH

[0 Testati pentru normalitate

O Calculati IRF, FEVD, teste Granger

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp



Rezumat 92

Greseli comune de evitat

Capcane in analiza VAR

Ignorarea nestationaritatii: Testati intotdeauna mai intdi pentru rad3cini unitare
Supraajustare: Prea multe lag-uri = prognoze slabe

Ordonare gresita: Rezultatele Cholesky depind de ordinea variabilelor
Confundarea corelatiei cu cauzalitatea: Cauzalitate Granger # cauzalitate real3
Ignorarea incertitudinii parametrilor: Folositi IC bootstrap pentru IRF
Esantioane mici: VAR necesitd multe observatii (T > 50)

SRR R

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp



Rezumat

93

Ce urmeazs?

Subiecte pentru studiu aprofundat

[] Cointegrare: Relatii pe termen lung intre variabile nestationare

[J VECM (Vector Error Correction Model): Modele cu corectia erorii pentru sisteme cointegrate
[ VAR Structural: Impunerea restrictiilor din teoria economic3

(1 Panel VAR: VAR pentru date panel

[J VAR Bayesian: Distributii prior de shrinkage pentru sisteme de dimensiuni mari

Tntreb3ri?

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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94

Intrebarea 1

Intrebare

[ Pentru un model VAR(1) cu matricea de coeficienti A = <8? gg), este modelul stabil?

Variante de raspuns

(A) Da, deoarece toate elementele diagonale sunt mai mici decat 1
(B) Da, deoarece toate valorile proprii sunt in interiorul cercului unitate
(C) Nu, deoarece suma coeficientilor depaseste 1

(D) Nu poate fi determinat far3 a cunoaste X

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Tntrebarea 1: Rispuns

VAR(1) Stability: Both Eigenvalues Inside Unit Circle

=0.879

Imaginary Part

-15
-15 -10 -05

00 05 10 15
Real Part.

— UnitCircle @ Eigenvalues: 0.879, 0.421 Stable Region
Raspuns: (B)

[0 A1 =0.879, A2 = 0.421 = ambele |A\| < 1 = stabil.

Q TSA_ch6é_quizi_var_stability

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp Ve


https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch6/TSA_ch6_quiz1_var_stability

Quiz 96

Intrebarea 2

Intrebare

[] Dacd X cauzeazi Granger pe Y la nivelul de semnificatie de 5%, care dintre urm3toarele afirmatii
este ADEVARATA?

Variante de raspuns

(A) X este cauza economicd a lui Y

(B) Valorile trecute ale lui X contin informatii utile pentru prognozarea lui Y

(C) Y nu poate cauza Granger pe X

(D) Corelatia intre X si Y este pozitivd

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Intrebarea 2: R3spuns
3 X Granger-causes Y
Predictive
Information
2]
A -
1
]
s 99
i Past X helps predict Y
—14 (beyond Y's own past)
2]
6 2‘0 4‘0 éO 80 100
Time
— X —
Raspuns: (B)
[J Cauzalitate Granger = continut predictiv, nu cauzare economic3 reald
[1 X trecut ajut3 la prognozarea lui Y
Q TSA_ché_quiz2_granger_causality
Analiza si Prognoza Seriilor de Timp Ve


https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch6/TSA_ch6_quiz2_granger_causality

Quiz 98

Intrebarea 3

Intrebare

[ Tntr-un VAR cu IRF identificate Cholesky, ce determin3 ordinea variabilelor?

Variante de raspuns

(A) Magnitudinea raspunsurilor la impuls
(B) Viteza cu care socurile dispar
(C) Care variabile pot raspunde contemporan la care socuri

(D) Numirul de lag-uri in VAR

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Intrebarea 3: R3spuns
Ordering: (GDP, Interest Rate) Ordering: (Interest Rate, GDP)
GDP Interest Interest GDP
Rate Rate
GDP shock - IR responds at t=0 IR shock —» GDP responds at t=0
IR shock = GDP responds at t=1 GDP shock - IR responds at t=1
Raspuns: (C)
[J Ordonarea determind care variabile rdspund imediat la care socuri
Q TSA ch6 quiz3 cholesky ordering
Analiza si Prognoza Seriilor de Timp vens


https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch6/TSA_ch6_quiz3_cholesky_ordering

Quiz 100

Intrebarea 4

Intrebare

[ Pentru un VAR(1) bivariat, cati parametri trebuie estimati (excluzand matricea de covariant3 a
erorilor)?

Variante de raspuns
(A) 4

(B) 6
(€) 8

(D) 10

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Tntrebarea 4: Rispuns
Raspuns: (B)

O K+ K? =2+ 4 = 6 parametri (vezi detalii mai jos)

[ VAR(1) cu K = 2 variabile:

Yie a air a2 [ Yii-1 €1t
= ate ’ A
(th) (C2> (321 322) (YZ,t—l) (Ezt)
~—— —, —

2 par. 4 par.

[ Constant c: K = 2; matrice A: K2 = 4; total: 6 parametri

Formula general3

[ VAR(p) cu K variabile: K + pK? parametri (excluzand )

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Intrebarea 5

Intrebare

[0 Ce inseamn3 FEVD12(h) = 0.357

Variante de raspuns

(A) 35% din varianta totald a variabilei 1 este explicatd de variabila 2

(B) 35% din varianta erorii de prognoz3 la h pasi a variabilei 1 se datoreazd socurilor la variabila 2

(C) Corelatia intre variabilele 1 si 2 la lag-ul h este 0.35

(D) Variabila 2 explicd 35% din raspunsul la impuls al variabilei 1

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Tntrebarea 5: Rispuns

FEVD: Decomposition of Forecast Uncertainty

Fraction of Forecast Error Variance

4

8
Forecast Horizon (h)
mmm Own Shocks (Variable 1) ms Shocks from Variable 2

Raspuns: (B)

[ 35% din varianta erorii de prognoza la h pasi a variabilei 1 se datoreaz3 socurilor de la variabila 2

Q TSA ché quizs fevd

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp vens


https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch6/TSA_ch6_quiz5_fevd

Extensii: Cauzalitate Moderna

104

De la Granger la Pearl: Paradigme ale Cauzalitatii

Cauzalitate Granger (1969): cauzalitate

predictiva

[ X cauzeazd Granger Y daca trecutul lui X
imbunatateste predictia lui Y dincolo de
trecutul lui Y

[J Limitare: corelatie # cauzalitate; confunderii
pot genera cauzalitate Granger falsa

[J Exemplu: vanz3rile de inghetat3 “cauzeaz3
Granger” Tnecurile (factor comun: temperatura)

Distinctia fundamental3

[J Granger = precedent3 temporald +
predictibilitate incremental3
[ Pearl = mecanisme structurale (interventii)

Q TSA ché pearl causality

Cauzalitate structurald (Pearl, 2009)

[ Grafuri Aciclice Directionate (DAG): codifics
structura cauzald
[0 do-calculus: P(Y | do(X=x)) # P(Y | X=x)
[ Interventie vs. observatie:
» “Ce se Intampl3 dac3 fixam X=x"
(interventie)
> “Ce observdm cand X=x" (conditionare)

Exemplu DAG

Temperaturd — Tnghe;aﬁ
Temperaturd — Tnecuri

Tnghetats —4 Tnecuri (cauzalitate fals3)

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Extensii: Cauzalitate Moderna

105

do-Calculus si Grafuri Cauzale

Modelul Cauzal Structural (SCM)
Xi = fi(Paj, Uj)
[J Pa; = parintii lui X; in DAG
[ U; = termen de zgomot (exogen)
[J Fiecare ecuatie = un mecanism cauzal autonom

Cele trei reguli ale do-calculus (Pearl, 2009)

1. Inserare/stergere observatii
2. Schimbarea actiune <+ observatie
3. Inserare/stergere actiuni

Criteriul back-door S :

[J Multimea Z blocheazi toate c3ile back-door de

la X laP(\/(:\ do(X)) = > P(Y | X, Z=z) P(Z=z)

z

Ajustare standard — elimind confunderea.

Criteriul front-door

[] Utilizat cand criteriul back-door nu este
satisficut
[1 Necesitd un mediator M: X =M —Y

Legatura cu SVAR

[ Identificarea structurald in VAR = presupunerea
unui DAG specific
[J Restrictiile de ordonare Cholesky = un DAG

recursiv

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Extensii: Cauzalitate Moderna
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PCMCI: Inferentd Cauzald pentru Serii de Timp

Provocare: efecte cauzale lagate si
contemporane

(] Seriile de timp au atat efecte cauzale
contemporane, cat si intarziate (lagate)

[J Autocorrelatia puternica distorsioneaz3 testele
standard de independent3 conditional3

Algoritmul PCMCI (Runge et al., 2019)

Pasul 1 — PC (selectie conditionata):

] Pentru fiecare variabila X!, testeazi:

O X{_, 1 X/|S (multimea de conditionare S)

[0 Utilizeaz3 corelatie partiald sau IMC (informatie
mutual3 conditionals)

Q TSA ché pemci
Pasul 2 — MCI (independent3 conditionald
momentan)

OX_,—x dacd si numai dacs:
Xi_ W X[ | Pa(X)\{X;_ .}, Pa(X._.,)
[0 Controleazi autocorrelatia (avantaj major fatd
de algoritmul PC standard)

Rezultat si implementare

(] Qutput: graf cauzal cu lag-uri, intensit3ti ale
legaturilor si p-valori

[0 Software: pachetul Python tigramite (Runge)

[0 Referinta: Runge et al. (2019), Science
Advances
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Comparatie si Aplicatii

Comparatie intre metodele de inferentd cauzald

Vietoda Ip cauzalitate onfounderi Non-liniar ontemporan
Granger (1969) Predictiva Nu controleaz3 Nu™ Nu
SVAR Structural Restrictii Nu Da
PC / FCI Grafic Da Nu* Da
PCMCI (Runge) Grafic temporal Da Da (IMC) Da
ccMmf Sisteme dinamice Da Da Nu

*Extensii: Granger non-liniar, PC bazat pe kernel.  TConvergent Cross Mapping (Sugihara et al., 2012).

[ Climatologie: retele cauzale intre variabile [ Pearl, J. (2009). Causality, Cambridge
climatice (Runge et al., 2019) University Press
[J Neurostiinta: conectivitate cerebrald din date [J Runge, J. et al. (2019). Detecting and
fMRI quantifying causal associations in large
[J Finante: transmiterea riscului sistemic, nonlinear time series datasets, Science
estimarea efectelor politicii monetare Advances, 5(11)
[J Economie: mecanismele de transmisie a [] Spirtes, P., Glymour, C. & Scheines, R.
Analiza RPItisinBYaNSEARN de Timp (2000). Causation, Prediction, and Search, .-
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Formule principale — Rezumat

Model VAR(p) Functii raspuns la impuls

ol Yt =c+ Zf:]_ A[Yt7[ + &t ] Yt+h = 21020 @[E[q_h_,‘
[ e ~ N(0,X), i.id. [] ®; = multiplicatori la orizontul i
Cauzalitate Granger FEVD

ot (e ®Pey)?
[ Ho: X nu cauzeazd Granger Y [J FEVDj(h) = Zizo (6 %iPe)”

h—1 /& /m.
> ico ej<I>,E<I>(.ej

[l Test F sau Wald pe coeficientii lag-urilor lui X [ Contributia socului k la varianta lui j

Selectia lag-urilor Stationaritate VAR
[ AIC = In|$3] + 22¢
0 BIC = In S| + 22T

[] Toate valorile proprii ale A in interiorul cercului
unitate
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Functii impuls-raspuns si descompunere varianta
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Resurse online si cod

[J Quantlet: https://quantlet.com — Platform3 de cod pentru metode cantitative
[J Quantinar: https://quantinar.com — Platform3 de invitare pentru metode cantitative
[J GitHub TSA: https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch6 — Cod Python pentru

acest capitol
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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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