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Obiective de invatare

La sfarsitul acestui capitol, veti putea sa:
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Definiti seriile de timp si s3 le diferentiati de datele transversale si de panel
Descompuneti seriile de timp in componente de trend-ciclu, sezonalitate si reziduuri
Aplicati metodele de netezire exponentiald: SES (Simple Exponential Smoothing), Holt,
Holt-Winters

Cadrul ETS (Error-Trend-Seasonality) pentru selectia automatd a modelului

. Evaluati prognozele folosind MAE (Mean Absolute Error), RMSE (Root Mean Squared Error)

Metrici procentuale: MAPE (Mean Absolute Percentage Error), sMAPE (symmetric MAPE)

. Implementati separarea antrenare/validare/test si validarea incrucisat3d
. Modelati sezonalitatea folosind variabile dummy sau termeni Fourier

. Eliminati trendul si sezonalitatea prin metode adecvate

. Diferentiati intre trendurile deterministe si stochastice
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Motivatie

Seriile de timp sunt pretutindeni

Financial markets Macroeconomics Energy
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[] Finante: Preturi actiuni, cursuri valutare, volume

[J Economie: PIB (Produs Intern Brut), somaj, rate ale inflatiei
[J Afaceri: Vanzari, trafic web, cerere

[ Stiinta: Temperaturd, poluare, semne vitale
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Motivatie

De ce studiem seriile de timp?
Time series forecasting
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O TSA cho real data
Obiectiv principal: prognoza

[] Folosim tiparele istorice pentru a prognoza valori viitoare
[J Esential pentru planificarea afacerilor, managementul riscului si deciziile de politic3
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Motivatie

Intelegerea structurii seriilor de timp

Original series = Trend + Seasonal + Cycle + Irregular

cycle

é

Irregular
!

O TSA _cho_real data
Descompunere

[] Majoritatea seriilor de timp pot fi descompuse in: trend-ciclu + sezonalitate + zgomot
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Ce Este o Serie de timp?

Serie de timp: ilustratie conceptual3d

Time series: {X;}/_, - observations ordered in time

Xe

Time (t)

Q TSA_cho_ definition

Elemente fundamentale

[J Notatie formala: X; = valoarea la momentul ¢, t € {1,2,..., T}
[0 Autocorelatie: px = Corr(X, X¢—x) — m3soar3 dependenta temporals
[0 Functia ACF (Autocorrelation Function) cuantifici aceastd dependent3
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https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch0/TSA_ch0_definition

Ce Este o Serie de timp?

Definitia unei serii de timp

Definitie 1 (Serie de timp)

[J Serie de timp: secventd de observatii {X;} indexate dup3 timp: {X;:t € T} unde T este o
multime de indici reprezentdnd momente de timp

[ Ordonate: ordine temporald naturald [ X.: observatia la momentul t

[J Dependente: observatiile consecutive sunt [ {X:}]: serie cu T observatii
corelate

[ Discrete/Continue: t =1,2,3,...
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Ce Este o Serie de timp?

Tipare comune in seriile de timp

Trend Seasonality Cyclicality
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Q TSA_cho_definition

Tipuri de tipare

[] Trend: crestere sau scadere pe termen lung
[ Sezonier: tipare periodice regulate

[ Ciclic: fluctuatii pe termen mediu (2-10 ani)
[J Aleatoriu: fluctuatii imprevizibile
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Exemplu practic: date financiare reale

S&P 500 Daily Close Price (2024)
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Q TSA_cho_ definition
S&P 500 (2024)

[J Frecventa zilnica: ~ 252 zile de tranzactionare/an
[] Caracteristici observate: trend ascendent, volatilitate grupat3
[J Persistenta: efectul de inertie in preturi

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp


https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch0/TSA_ch0_definition

Ce Este o Serie de timp?

11

Tipuri de date: comparatie

Cross-Sectional

Time Series Panel Data
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Tip de Date  Unitati (N) Timp (T) Exemplu
Transversale Multe 1 Sondaj pe 1000 gospodarii
Serie de timp 1 Multe Preturi zilnice S&P 500
Panel Multe Multe PIB-ul a 50 tari, 20 ani

Q TSA_cho_ definition
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Ce Este o Serie de timp?
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Exemple de date de tip serie de timp

Financial Time Series Comparison

Normaized Price (Base=100)

Q TSA_cho_real _data

Date financiare reale

[J Sursa: Yahoo Finance (2019-2025), normalizate la baza 100
[ Bitcoin: cel mai volatil
EI Aur: cel mai stabil
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Descompunerea seriilor de timp: exemplu vizual

Additive decomposition: Y = T + S + R

Seasonal
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Q TSA_cho_ decomposition
Componente explicate

[ Original: seria observat3

[J Trend-Ciclu: miscare pe termen lung
[ Sezonier: tipar periodic

[] Reziduu: zgomot aleatoriu
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Descompunerea seriilor de timp

De ce descompunem o serie de timp?

[ Tntelegerea tiparelor subiacente

(] Eliminarea sezonalit3tii pentru modelare
[ Identificarea directiei trendului

[J lIzolarea fluctuatiilor neregulate

B Tmbunﬁtétirea acuratetii prognozei

[ T:: Trend-Ciclu
» Miscare pe termen lung
[ S;: Sezonier

» Tipar periodic regulat
[J & Reziduu

» Zgomot aleatoriu

Modele clasice de descompunere

O Aditiv: X; = Ty + S + e
» Amplitudine sezonierd constant3
[ Multiplicativ: X; = T; X St X ¢
» Amplitudine sezonierd creste cu nivelul
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Componenta ciclicd
Business cycle Cycles of different lengths
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Q TSA cho_decomposition

Caracteristici In practics

[J Durata: fluctuatii pe termen mediu (2-10
ani)

[ Aperiodic: fird perioad3 fixa (vs sezonalitate)

[ Origine: reflect3 ciclurile economice

] Combinare: ciclul combinat cu trendul
[J Dificultate: greu de identificat Tn serii scurte
[] Solutie: de obicei absorbit in trend-ciclu

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp Ve


https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch0/TSA_ch0_decomposition
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Descompunere aditiva: vizualizare
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Q TSA_cho_decomposition

Interpretare

[J Descompunere: Original = Trend + Sezonier 4+ Reziduu
[] Proprietate: amplitudine sezonierd constantd, nu depinde de nivel
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Modelul de descompunere aditivad

[] Ecuatie: X; = T: + S¢ + &¢

» Componentele se adun3 pentru a forma seria observat3

Cand s3 folosim Proprietati

[] Fluctuatii sezoniere constante

» Amplitudinea nu depinde de nivel
[] Varianta seriei stabila

» Maisoars dispersia in jurul mediei

» Estimator: s> = -1 3" (% — %)?

[ Eroare: E[e;] = 0 (medie zero)

[ Sezonier: 377, S; = 0 (suma sezonals e
zero)

[J Unitati: S; sunt aceleasi ca X;
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Descompunere multiplicativa: date reale

Multiplicative Decomposition: Airine Passengers
500
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[0 Date Box-Jenkins: pasageri lunari (1949-1960)
] Amplitudinea sezonierd creste cu nivelul

Q TSA_cho_decomposition
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Modelul de descompunere multiplicativa

[l Ecuatie: X; = T: X S; X &¢
] Componentele se Tnmultesc pentru a forma seria observata

Cand s3 folosim Proprietati
[ Fluctuatii crescatoare: sezonalitatea creste [J Eroare: E[e;] = 1 (centrat la 1)

cu nivelul [0 Sezonier: %ijl S; =1 (media e 1)
[] Heteroscedasticitate: varianta creste in timp [J Unitati: S; este raport adimensional
[J Exemple: date economice/financiare

[J Transformare logaritmica: multiplicativ = aditiv
L1 log X = log T; + log St + log &+
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Aditivd vs multiplicativd: comparatie

Additive: Y. =T, + 5, Multiplicative: Y, =7, x 5,
(Constant Amplitude) (Amplitude Grows with Trend)
100

90

80

Value
Value

— Addive — Multpicative == Trend
Q TSA cho decomposition

[1 Multiplicativ: componenta sezonierad este un raport, centrata la valoarea 1
[J Aditiv: componenta sezonierd in unitdti absolute, centratd la valoarea 0
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Media mobild centrata: ilustratie vizuald
Moving Average

20 4
S
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Time
Raw data —— MA(5) —— MA(20)

Interpretare

[] Netezire: elimin3 fluctuatiile pe termen scurt

[ Rezultat: dezviluie trendul subiacent
Q TSA cho_definition
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Descompunerea seriilor de timp

Estimarea trendului: media mobil3

Definitie 2 (media mobil3 centratd)

[1 Media mobila centrata de ordin 2q + 1:

N 1 d
Te= 2g+1 j;q A .

Pentru date sezoniere Proprietati

[ Perioada s impara [J Netezire: elimin3d sezonierul & aleatoriul
> Se foloseste medie simpla [0 Fereastra mare = estimare mai neteds
[l Dezavantaj: pierdere de date la extremitati

(] Perioada s para
» 2 X s MA cu ponderi jumatate
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Indici sezonieri: interpretare

Seasonal Indices (Airline Passengers)

Seasonal Index

mm— Above Average  mmmm Below Average

Interpretare

[J S > 1: activitate peste medie; S; < 1: sub medie
[J Varf al c3l3toriilor In iulie—august
Q TSA_cho_seasonal
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Algoritmul descompunerii clasice

Pasi pentru descompunerea multiplicativa

[ Pasul 1 = Estimare Trend: T, = MA.(X;)
» Medie mobild centrat3 de ordinul perioadei sezoniere
(] Pasul 2 = Eliminarea trendului: =X/ T
[ Pasul 3 = Estimare Sezonier: SJ = medla(Dt pentru sezonul j)
[J Pasul 4 = Normalizare: scalare astfel incat ¢ Z, q §=1

[J Pasul 5 = Calcul Reziduuri: &, = X./(T; x St)

[J Pentru descompunere aditiva: operatiile se modific3
» Impartire = scddere
» Inmultire = adunare
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Descompunerea STL: ilustratie vizuald

STL Decomposition

original

Seasonal

Residual
°

[J STL (Seasonal-Trend decomposition using LOESS): separ3 trend + sezonier + rest
[ Foloseste regresie locald ponderats LOESS (LOcally Estimated Scatterplot Smoothing)

Q TSA cho_decomposition
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Descompunerea STL: o abordare modern3

Definitie 3 (STL - Descompunere Sezonier-Trend folosind LOESS)

[J STL: foloseste regresie locald ponderats (LOESS): X; = T; + S: + R:

[ Flexibilitate: orice perioads sezonier L] period: perioada sezonierd
[] Variabilitate: sezonalitatea poate evolua in » Ex: 12 pentru date lunare, 4 pentru
timp trimestriale
[ Robustete: rezistentd la valori extreme [J seasonal: fereastra de netezire
[J Netezire: estimari netede ale trendului O rEbUSV ponderare redusd pentru valori
aberante
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Netezirea cu media mobil3
Moving average: smoothing

20

15

Value

10

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

Original series —— MA(5) —— MA(12) —— MA(24)

Compromisul dimensiunii ferestrei

[] Fereastra mica: reactivd dar zgomotoas3
» Capteaz3 schimbari rapide, dar amplifici zgomotul
[] Fereastra mare: neted3 dar cu intarziere

» Elimind zgomotul, dar reactioneazi lent
Q TSA_cho_ definition
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Metode de Netezire Exponentiald 28

Netezirea exponential3: prezentare generald

[ Netezirea exponentiala: medii ponderate ale observatiilor trecute
» Ponderile scad exponential in timp
» Observatiile recente primesc ponderi mai mari

De ce netezire exponential3? Trei metode principale

(] Simpla: usor de implementat si inteles [J SES (Simple Exponential Smoothing): doar
» Un singur parametru de netezire nivel

[J Adaptiva: ponderi mai mari pentru date recente » Cea mai simpl3 metod3 exponentiald

[J Versatila: gestioneaza trend si sezonalitate J Holt: nivel + trend

» Capteaz3 directia de evolutie
[J Holt-Winters: + sezonalitate
» Model complet cu toate componentele
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Metode de Netezire Exponentiald 29

Netezirea exponentiald simpl3: efectul lui o

Simple Exponential Smoothing

—— original — @=02 — a=05 — a=08

Compromis

[J a mic = prognoze netede

» Mai mult3 pondere pe istoria indep3rtat3
] o mare = urmareste datele

» Reactie rapid3d la schimb3ri recente

Q TSA_cho_smoothing
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Metode de Netezire Exponentiald 30

Netezirea exponentiald simpld (SES)

(] Ecuatie: )A(Hl‘t =aX;+(1-— a))?t‘t,l
» o € (0,1) este parametrul de netezire

Cum functioneaz3a Forma cu nivel

(1 Principiu: ponderile scad exponential ) Ecuatie: £ = aX; + (1 — a)le—1

E o mare » /: = nivelul estimat la momentul t
» Prognozi reactivi la schimb3ri » Prognozd: X, 4 = {: (constantd)

[ « mic

» Prognozd mai neted3, stabil3
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Metode de Netezire Exponentiald 31
SES: exemplu numeric pas cu pas
Date: Vanzari lunare (mii EUR)
[ Date: X; =100, X> =110, X3 = 105, X3 = 115, Xs =120 (v = 0.3, Xyjo = 100)
Calcul iterativ: Xi i1 = aX; + (1 —
t X )A(ﬂt,l et Calcul )AQH‘{
1 100 100.00 0.00 0.3 x 100 + 0.7 x 100 = 100.00
2 110 100.00 10.00 0.3 x 110+ 0.7 x 100 = 103.00
3 105 103.00 2.00 0.3 x 1054 0.7 x 103 = 103.60
4 115 103.60 11.40 0.3 x 115+ 0.7 x 103.6 = 107.02
5 120 107.02 1298 0.3 x 120 4 0.7 x 107.02 = 110.91
[] Prognoza: )A<6|5 =110.91
[J Metrici: MAE =7.28, RMSE = 8.97
Analiza si Prognoza Seriilor de Timp o~
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Metoda Holt: vizualizare

Holt's Linear Trend Method

Q TSA cho_smoothing
Interpretare

[] Metoda Holt: capteaz3 nivelul si trendul, le proiecteazi in orizontul de prognoza
[1 «: controleaza schimb3ri de nivel

[l B*: controleaza schimb3ri de trend
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Metode de Netezire Exponentiald 33

Metoda Holt cu trend liniar

[ Nivel: gt = Oé)(;_L I (1 e a)(ft,1 1= btfl)
=] Trend: bt :AB*(&: — et_l) + (1 — B*)bt—l
[l Prognoza: X, p:=4{:+ h- b

» Extrapoleaz3 trendul liniar pe h pasi

[l «: netezire nivel
» Controleaz3 reactivitatea la schimbari de
nivel
(] B*: netezire trend
» Controleaz3 reactivitatea la schimb3ri de
panta

[] 4 nivel estimat
» Media locals a seriei
[ be: trend estimat (pant3)
» Rata de crestere/descrestere
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Metode de Netezire Exponentiald

Holt-Winters: captarea sezonalitatii

Holt-Winters Method

Q TSA_cho_smoothing

[J Descompunere completa: separ3 nivel, trend si sezonier
[J Prognoze sezoniere: include atat trend cat si tipar periodic
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Metode de Netezire Exponentialad

85

Metoda sezonierd Holt-Winters

Ecuatii (sezonalitate aditiv3)

& NiVeI: ét = Oé(Xt — Stfs) + (1 — Oé)(étfl + bffl)
 Trend: by = 8% (L — le—1) + (1 — 87 ) be—1
) Sezonier: S; = v(X¢ — £¢) + (1 —7)Se—s
[ Prognoza: X, p: =€+ h- bt + Seip—s(k+1)
» Unde k = [(h—1)/s]

Parametri

[ o — nivel
[l B* — trend
L] v — sezonier
[] s — perioad3 sezonier3d
» Toti in (0,1); estimati prin minimizarea erorii
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Metode de Netezire Exponentiald 36

Cadrul ETS: eroare-trend-sezonalitate
Definitie 4 (Modele ETS)

[0 Cadrul ETS: generalizeaz3d netezirea exponentiald: ETS(E, T, S)

Componenta N A M
Eroare (E) - aditiva multiplicativd
Trend (T) Niciunul Aditiv Multiplicativ

Sezonier (S) Niciunul Aditiv Multiplicativ

[0 ETS(A,N,N): Netezire exponentiald simpld = doar nivel, fard trend sau sezonalitate
[0 ETS(A,A,N): Metoda Liniard Holt = nivel + trend aditiv
[0 ETS(A,A,A): Holt-Winters aditivd = nivel + trend + sezonalitate aditivd

simpis othing (€TS)

Q TSA_cho_smoothing
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Metode de Netezire Exponentiald

Selectia modelului ETS

ETS Framework: Error-Trend-Seasonality

5
o
5
-
-
e e R
5
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Q TSA cho_smoothing

Selectie automatd

[0 Criterii informationale: AIC (Akaike Information Criterion), BIC (Bayesian Information Criterion)
[J Selectie optimala: echilibru intre ajustare si complexitate
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Metode de Netezire Exponentiald 38

Metode cu trend amortizat

Parametrul de amortizare

[J Parametru: ¢ € (0,1)
» Previne extrapolarea excesiva a trendului
» Trendul converge citre o constant3

Ecuatii

[ Nivel: Kt = aXt + (1 = a)(lgt_]_ —+ d)bt—l)

=] Trend: bt = B*(& — gtfl) + (1 — B*)(bbtfl
~ h

[J Prognoza: X 4 = {: + qb%bt

Comportament asimptotic

[ Asimptotic: cidnd h — oo, prognoza — constant3
» Previne extrapolare nerealistd pe termen lung
[] Avantaj: adesea mai buni pentru orizonturi lungi

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp o~



Evaluarea prognozei 39

Evaluarea prognozei: exemplu vizual

Model comparison Error metrics

) 70 - @
- T E
E ' g,
50
T T T T T T 0
0 20 40 60 80 100 MAE RMSE MAPE
—TiRfhing == Model 1
- Test mmm Model 2
—=-- Model 1
—=-- Model 2

[J Sus: actual vs. prognozd — evaluare vizual3 a calittii prognozei

[ Jos: reziduuri — medie zero, variantd constant3, far3 tipar
Q TSA_cho_forecast_eval

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp


https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch0/TSA_ch0_forecast_eval

Evaluarea prognozei

Metrici de acuratete a prognozei

Eroarea de prognoza

[] Definitie: e; =

X: — X; (actual minus prezis)
» Pozitivd = subestimeazi; Negativd = supraestimeaz3

Dependente de scald
[ MAE: 13 ||

Independente de scal3d

[ MAPE: 2205 |«
[ MSE (Mean Squared Error): " ¢? . 100 lec]
[ RMSE: VMSE [l sMAPE: Z25° (1Xel+1Xe ) /2

Ce s3a folosim?

[] Aceeasi serie: RMSE, MAE = comparare modele pe aceleasi date
[J Intre serii diferite: MAPE, sMAPE = metrici procentuale, independente de scal3

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Compararea metodelor de prognoza

Forecast Comparison

70 4

65 4

60 4

Xt

55 4

50 4

45

— Actual === SES === Holt === H-W

Error Metrics

SES Holt Holt-Winters

W RMSE MAE

Interpretare

[] Stanga: Prognoze SES, Holt, Holt-Winters

[] Dreapta: Metrici de eroare — comparatie vizual3 si cantitativa

Q TSA_cho_forecast eval

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Diagnosticarea reziduurilor: vizualizare

Residuals vs Time

ACF of Residuals

oerea vaues

Histogram

Q TSA_cho_forecast _eval

Ce s3 verificam

[J Grafic temporal: f3r3 tipare sistematice
[J Histograma: verificare normalitate

[ ACF: f3r3d autocorelatie semnificativd
[J Grafic Q-Q: confirmare normalitate

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Diagnosticarea reziduurilor

Proprietati ale reziduurilor Teste de diagnostic

[ Medie zero: E[e:] =0 [ Testul Ljung-Box (autocorelatie):
. .o 2
» Prognoza nu are eroare sistematic3 > Q=T(T+2)Xh, 2 ~ 2

[0 Necorelate: Cov(e:, e;—x) =0
» Nu ramane informatie neexploatats
[J Varianta constanta: Var(e;) = o>
[] Distribuite normal: pentru intervale de
incredere

» Ajustare: Pentru reziduurile unui model
ARMA(p.q), gradele de libertate se
ajusteazd: Q ~ Xﬁ,p,q

[J Testul Jarque-Bera (normalitate):
2
> JB=T(52+ ) v 8
» S = asimetrie, K = kurtosis

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Validarea incrucisatd pentru serii de timp

De ce nu CV standard? CV (cross-validation) cu origine mobil3

[] Dependenta temporala: observatiile sunt G Pasul 1: antrenare pe {X; X}
: ey
core.late . [ Pasul 2: prognozd X:ip
[] Ordinea conteaza: trebuie respectat3 [ Pasul 3: incrementare t, repetare
cronologia

[ K-fold standard = scurgere informational3
(data leakage)

Time Series Cross-Validation (Expanding Window)

Fold 1
Fold 2
Fold 3
Fold 4

Fold 5

- Training == Validation

9 q a0 g Q TSA _cho_forecast _eval
Analiza si Prognoza Seriilor de Timp s
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Separarea antrenare / validare / test

Set de antrenare Set de validare Set de Test

[J Estimarea parametrilor [J Ajustarea hiperparametrilor [J Doar evaluare finald
modelului [J Compararea modelelor [J Nu se foloseste pentru
(] Cea mai mare portiune [J Selectarea celei mai bune ajustare
(60-80%) abordari [J Evaluare obiectivd a
[J Folosit pentru estimare performantei

Train / Validation / Test Split

0 20 40 60 80 100
Percentage of Data

W Training e Validation  mm Test

Q TSA_cho_forecast _eval

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp Ve
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Fluxul de lucru pentru dezvoltarea modelului

- s
- Iterare ~
- ~

A

1. Antrenare 2. Validare 3. Selectare 4. Test Final

Foloseste datele de
antrenare pentru
estimarea parametrilor

Alege modelul
cu cele mai
bune metrici

Reguls critica

[J Nu folositi setul de test pentru selectie.
» Folositi doar pentru evaluare final3

[J Evitati scurgerea informationala
» Estimari prea optimiste ale performantei

Raporteazd
performanta obiectiva

Compar3 modelele
pe setul de validare

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp Ve
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Date reale: compararea prognozelor

Forecast Comparison — Airline Passengers

Passengers (thousands)

o 20 40 0 80 100 120 140
Months (from 1949)

— Taining —— Test(Actuall --- SES -~ Hot == HoltWinters

Q TSA_cho_forecast_eval
Interpretare

[] Date: pasageri companii aeriene
[ Cel mai bun: Holt-Winters multiplicativa
[] ldeal pentru date cu sezonalitate crescitoare

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp


https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch0/TSA_ch0_forecast_eval

Evaluarea prognozei 48

Performanta prognozei pe diferite seturi de date

Different Series Require Different Models

Series with Trend + Seasonality Series with Trend, No Seasonality Stationary Series
(Holt-Winters) (Holt) (SES)

80 140 ‘
. ‘v‘"w‘ ‘H“M'
| 1M
S .c I |
® W ||
W

Time Time Time

Q TSA_cho_forecast _eval

Interpretare

[J Serii diferite: necesitd modele diferite
[] Date sezoniere: preferati metode sezoniere
[ Nu exista model universal: testati mai multe abordari

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp o~
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Variabile dummy vs termeni Fourier

Dummy Variables Fourier Terms

Seasonal Effect

Seasonal Effect
°

J FMAM/ J | ASOND 2 a 6 [ 10

- Dummies —— Fourier

Q TSA cho_seasonal

Comparatie

(] Variabile dummy: capteaz3 orice form3, necesitd s — 1 parametri
[] Termeni Fourier: doar 2K parametri, tipare netede, sinusoidale

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Modelarea sezonalit3tii

Modelarea sezonalitatii: doud abord3ri
L. Variabile dummy

[ Model: X; =+ Z,:ll ~iDjt + €+ B LR . -

[ Dj = 1 dac3 t in sezonul j Xe = p+ Z[O‘k sin( T ) + Bk cos(L)]
L] s — 1 parametri ° °
[1 Orice tipar sezonier

[ Functii sinusoidale
[l 2K parametri
[ Tipare netede

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Alegerea intre dummy si Fourier

Criteriu Dummy Fourier
Parametri (lunar) 11 2K (adesea 4-6)
Tipar sezonier Orice forma Neted /sinusoidal
Interpretare Direct3 (efecte lunare)  Componente de frecvents
Sezoane de naltd frecvent3 Multi parametri Eficient
Sezonalitate multipld Complex Usor (ad3ugati termeni)

Recomandari

[] Folositi Dummy
» Tipare neregulate, coeficienti interpretabili
[] Folositi Fourier
» Tipare netede, sezonalitate de Tnalt3 frecvent3
» Utilizat in TBATS si Prophet
» TBATS: Trigonometric seasonality, Box-Cox, ARMA errors, Trend, Seasonal

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp o~
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De ce elimindm trendul si sezonalitatea?
Motive pentru eliminarea trendului Motive pentru desezonalizare

[J Cerinta de stationaritate
[J Focus pe fluctuatii

[] Evitarea regresiei false

[J Permiterea inferentei valide

[J Dezvaluirea trendului subiacent
(] Comparatii intre sezoane

[1 Simplificarea modelarii

[ Focus pe componenta neregulat3

Important

[J Modelam seria transformata

» Cu trendul si sezonalitatea eliminate
[] Inversam transformarea

» Readucem prognoza la scala originald

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Metode de eliminare a trendului: comparatie

Linear Regression Moving Average

Value

First Difference

Vaive

Q TSA_cho_detrending

[1 Metode diferite: produc reziduuri diferite
[] Alegere dupa tipul de trend: considerati obiectivele analizei

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp vens


https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch0/TSA_ch0_detrending

Gestionarea Trendului si Sezonalitatii 54

Metode de eliminare a trendului

Sase abord3ri comune de eliminare a trendului

[] Diferentiere: AX; = X; — X;—1
» Cea mai utilizat3, elimin3 trend stochastic
[1 Regresie liniara: T, = Bo + Blt
(] Polinomiala: polinom de ordin superior
[ Filtru HP (Hodrick-Prescott): echilibru estimare vs netezime
[J Media mobila: T, = MA,(X;)
[] LOESS: regresie polinomial3 locald

Alegerea depinde de

[J Natura trendului
» Determinist vs stochastic
[1 Scopul analizei
» Prognoz3 vs analiz3 descriptivi

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp o~
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Estimarea trendului: abord3ri multiple

Trend Estimation Methods

Q TSA cho_detrending

Comparatie metode

[ Media mobila: simpl3 dar cu intarziere
[] Regresie polinomiala: flexibild, parametrica
(1 Filtrul HP: standard macroeconomic

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Filtrul HP: efectul lui A

HP filter: effect of A

160
o 140
=
o
= 120
100
T T T T T T T T T
0 25 50 75 100 125 150 175 200
Time
Rawdata —— A=10 (flexible) —— A=100 —— A=1600 (rigid)

Q TSA cho_detrending

Compromis

1 X mic: trend flexibil — urmeaz3 datele indeaproape
1 X mare: trend neted — se apropie de trend liniar

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp o~
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Filtrul Hodrick-Prescott (HP)

Definitie 5 (Filtrul HP)

[1 Filtrul HP: descompune X: in trend 7¢ si ciclu ¢:: Xy = 7 + ¢

T T-—1
?71—1’}1» { (Xt — 7'1-)2 + A Z [(Tt+1 — Tt) - (Tt - 7'1.”—1)]2}

=1l =2

Interpretare Valori standard A (Ravn-Uhlig)
[J Primul termen [ Anual

» Ajustare la date > \=6.25
[J Al doilea termen [J Trimestrial

» Penalizare netezime » A = 1600 (standard macroeconomic)
LA I Lunar

» Controleaz3 echilibrul intre fidelitate si » )\ = 129600

netezime

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp o~
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Filtrul HP: extragerea ciclului de afaceri

Hodrick-Prescott filter: Trend

Value
[
S @
8 3
P

— Original series
= Trend (HP)

Cyclical component

10 A
) Y N2 N A S W W E Y . NN
Pl LW Ty YW T DY
0 25 50 75 100 125 150 175 200
— il (HP)

Q TSA cho_detrending

[J Macroeconomie: extragerea ciclurilor de afaceri
[J Serii comune: PIB, somaj, inflatie

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Filtrul HP: limit3ri

Probleme cunoscute Alternative

[ Instabilitate la extremitati

[ Filtre banda: Baxter-King,
» Estimarile trendului nesigure la inceput si

Christiano-Fitzgerald
sfarsit » lIzoleaz3 frecvente specifice
[ Cicluri false (] Filtrul Hamilton: bazat pe regresie
» Poate crea dinamici artificiale [J Componente neobservate: modele cu spatiu de
[J Alegerea \ st3ri

» Rezultatele sensibile la parametru

Critica lui Hamilton (2018)

[0 Hamilton (2018) demonstreazs c3 filtrul HP introduce componente ciclice false
[ Propune alternativa: regresia yern pe Y, Ye—1, ..., Yi—p (implicit h = 8, p = 4 trimestrial)
[J Avantaj: nu necesitd alegerea lui \; nu suferd de probleme la capetele seriei

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Ajustare sezonierd: vizualizare

Before and After Seasonal Adjustment

A
- W'\HA/\M

H /Wf’\J

Foo AANA
MM WY

- MfA

Q TSA cho_seasonal

Rezultat

[J Seria ajustata sezonier: dezviluie trendul subiacent
[J Elimin3 fluctuatiile periodice din seria originald

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp o~
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Metode de eliminare a sezonalitatii

Patru abordari pentru eliminarea sezonalitatii

[] Diferentiere sezoniera: A X: = Xi — Xi—s
» Elimin3 tipar periodic, simplu de aplicat

[ Tmpartire (multiplicativ): X?Y = X,/5;

[ Scadere (aditiv): X7¥ = X, — &,

[J X-13ARIMA-SEATS: standard oficial US Census Bureau
» Metod3 sofisticatd, utilizatd de institutele de statisticd

Perioada sezoniers s

[J Lunar: s =12 | Trimestrial: s =4

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp o~
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Exemplu: trend determinist

Original + Trend Line Detrended (Residuals)

Residual

[ 20 40 60 80 100 [ 20 40 60 80 100

— Original == Trend — Detrended
Q TSA cho_detrending

Rezultat

[] Metoda: regresie
[J Rezultat: reziduuri stationare, ACF scade rapid

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Trend determinist vs stochastic

] Model: X = ﬁo + ,Blt + & [J Model: Xe = Xi—1 + €
[ Caracteristici: (] Caracteristici:
» Trendul este o functie de timp » Component3 de mers aleatoriu
» c; este stationar » AX; este stationar
[J Metoda: eliminarea trendului prin regresie [J Metoda: eliminarea trendului prin diferentiere

Metod3 gresitd = probleme

[J Diferentiere pe trend determinist = supra-diferentiere
» Introduce dependent3 artificial3 Tn serie

[J Regresie pe trend stochastic = regresie fals3
» Rezultate statistice invalide

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Exemplu: trend stochastic (mers aleatoriu)

Random Walk First Difference (Stationary)

— Original  —— Differenced

Q TSA cho_detrending

Rezultat

(] Metoda: diferentiere
[J Rezultat: diferentele sunt stationare (zgomot alb)

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Comparatie aldturat3

Deterministic Trend Stochastic Trend
o
70
5
w 5
s
aSD 2 o
E e
40
»
" n
50
2] *
w0
T a h . e @ w5 H wm @ %

— Deterministic —— Stochastic

Q TSA cho_detrending

Retineti

[J Trend determinist: folositi regresie — trendul este o functie predictibil3 de timp
[] Trend stochastic: folositi diferentiere — trendul contine o component3 aleatoare

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp vens
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Exercitiu Al: Gandire criticd

Prompt de testat in ChatGPT / Claude / Copilot

“Folosind yfinance, descarcd preturile lunare de inchidere ale actiunii Apple (AAPL) din 2015-01 pan3 in 2024-12 (120
observatii). Descompune seria in trend, sezonalitate si reziduuri. Determind dac3 e mai potrivitd descompunerea aditiva

sau multiplicativd si prognozeazd pretul pentru urm3toarele 12 luni. Vreau cod Python complet cu grafice profesionale.”

Exercitiu

Rulati prompt-ul intr-un LLM la alegere si analizati critic raspunsul.

Ce tip de descompunere alege modelul? E corect? Justificati.

Cum evalueazi calitatea prognozei? Metrica e calculatd corect?

. Verifica reziduurile — prezint3 structurd neexplicatd?

Rescrieti analiza corect si comparati cu un model de referintd sezonier naiv.

W=

Atentie: Codul generat de Al poate rula fir3 erori si arita profesional. Asta nu inseamnd c3 e corect.

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Rezumat

Ce am finvatat in acest capitol

[ Definitia si Caracteristicile Seriei de Timp
» Secventd de observatii ordonate temporal cu dependenta
[ Descompunere (Aditivd vs multiplicativa)
» Componente: Trend-Ciclu + Sezonier + Reziduu
[] Metode de Netezire Exponentiald
» SES (nivel), Holt (+ trend), Holt-Winters (+ sezonalitate), ETS
[] Evaluarea si Validarea Prognozei
» Metrici: MAE, RMSE, MAPE; Cross-Validation cu origine mobil3

Concluzie

[ intelegeti inainte de a modela:
» Vizualizati si descompuneti datele mai intai
» Alegeti aditiv vs multiplicativ in functie de comportamentul variantei

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Ce urmeazs?

Capitolul 1: Procese stochastice si stationaritate

[ Procese Stochastice: fundament matematic, variabile aleatoare indexate dupa
timp

[0 Stationaritate: strictd (distributie invariantd) vs slabd (momente invariante)

[J Procese Fundamentale: zgomot alb si mers aleatoriu

[0 Blocuri fundamentale pentru modelele ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving

Average)
[0 ACF si PACF (Partial Autocorrelation Function): instrumente pentru identificarea

modelului

Tntreb3ri?

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Netezire exponential3 si fundamente ETS

[ Holt, C.C. (1957/2004). Forecasting Seasonals and Trends by Exponentially Weighted Moving
Averages, International Journal of Forecasting, 20(1), 5-10.

[ Winters, P.R. (1960). Forecasting Sales by Exponentially Weighted Moving Averages,
Management Science, 6(3), 324-342.
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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_chO — Cod Python pentru
acest capitol

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Va3 Multumim!

Intreb3ri?

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

Q Quantlet @ Quantinar

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp o~
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Proprietdti asimptotice vs. esantion mic

Q TSA_cho_finite_sample

Majoritatea testelor din analiza seriilor de timp (ADF, KPSS, Johansen, Ljung-Box) se bazeazi pe distributii
asimptotice. In practic3, esantioanele sunt finite: T = 50-200 pentru date trimestriale, T = 100-500 pentru
date lunare.

Probleme cheie in esantioane mici

[ Distorsiunea dimensiunii: rata reald de respingere # nivelul nominal (ex.: test la 5% respinge in
8-12% din cazuri)

[ Puterea: probabilitatea de a respinge corect Hop fals3 (adesea foarte scizut3d pentru procese
aproape de ridicind unitard)

[J Bias: estimatorii OLS ai coeficientilor AR sunt deplasati spre zero (bias ~ —(1 + 3¢)/ T pentru

AR(1))
Test Ho Dim. (T=100) Putere (7=100) Asimptotic
ADF R3d3cind unitard  Liberal (7-9%) Scazutd (30-50%)  Distrib. DF
) ) Ir\PS‘:D .‘_SI.d!.iU"dfiLdLC CUlIbElVdLUf IAVAIUdCde; Sl.dllddfd
Analiza si Prognoza fopesende Tinapo Liberal Buni Chi-p3trat o

1 liimea RAv EXvX aittAacar 1 ikhavral (A mara) RiinX Chi AS+ra+


https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch0/TSA_ch0_finite_sample
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Simulare Monte Carlo: Principii
Q TSA_cho_monte _carlo

Scop

Evaluarea proprietatilor testelor statistice cand rezultatele analitice nu sunt disponibile.

Algoritm

1. Specificati DGP (Data Generating Process): ex. AR(1) cu ¢ = 0,95, 0 =1
2. Pentru b=1,...,B (ex. B=10000):
a. Generati esantionul {y1,...,yr} din DGP
b. Aplicajci testul — obtineti statistica 75 si p-valoarea pp
c. Inregistrati decizia: respingeti dac3 p, < «
3. Dimensiune empiricd = ézl‘il 1(pp < @) sub Ho
4. Putere empiricd = %ZEZI 1(pp < @) sub Hy

Observatie cheie

Daca dimensiunea empirica o/, testul este over-sized (prea multe rezultate fals pozitive).

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp vens
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Corectii pentru esantion mic

Q TSA_cho_bootstrap

Metode bootstrap

[J Bootstrap rezidual: reesantionati reziduurile, reconstruiti seria, recalculati statistica
[ Bootstrap bloc: p3streazi dependenta temporal3 (Politis & Romano, 1994)
[J Bootstrap parametric: simulati din modelul estimat

Alte corectii

[J Corectia Bartlett: ajusteaz3 valorile critice folosind teoria asimptoticd de ordin superior

[ Valori critice pentru esantion finit: regresii pe suprafete de raspuns (MacKinnon, 1996 pentru
ADF)

[J Teste radacina unitara pe panel: exploateazd dimensiunea transversald (IPS, LLC) pentru putere
mai mare

Recomandare practica

AnaliRapoRatiintetdeaiing gevalarife bootstrap alituri de cele asimptotice. .


https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch0/TSA_ch0_bootstrap
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Glosar RO-EN (1/2)
Termeni cheie utilizati pe parcursul cursului
Nr.  Termen RO English Term
1 Ajustare sezoniera Seasonal adjustment
2 Autocorelatie Autocorrelation
3 Coeficient de asimetrie Skewness
4 Cointegrare Cointegration
5 Date de tip panel Panel data
6 Descompunere Decomposition
7 Diferentiere Differencing
8  Eroare medie absolut3 Mean Absolute Error (MAE)
9  Functia de autocorelatie Autocorrelation Function (ACF)
10  Functia de autocorelatie partiald  Partial Autocorrelation Function (PACF)
11 Gruparea volatilit3tii Volatility clustering
12 Medie mobil3 Moving average
13 Mers aleatoriu Random walk
14  Model autoregresiv Autoregressive model
15 Netezire exponentiald Exponential smoothing
Analiza si Prognoza Seriilor de Timp o~
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Glosar RO-EN (2/2)

Termeni cheie utilizati pe parcursul cursului (continuare)

Nr. Termen RO English Term

16  Nivel de semnificatie Significance level

17 Prognoza Forecast

18 Punct de schimbare Changepoint

19  R&d&cina unitard Unit root

20  Scurgere informationald  Data leakage

21  Sezonalitate Seasonality

22 Serie de timp Time series

23 Serie stationar3 Stationary series

24  Spectrul de putere Power spectrum

25  Strat ascuns Hidden layer

26  Supraajustare Overfitting

27  Supradiferentiere Overdifferencing

28  Tendinta Trend

29  Termen de eroare Error term

30  Variantd conditionatd Conditional variance
31  Variabile predictoare Features / predictor variables
32  Volatilitate realizata Realized volatility
33  Zgomot alb White noise

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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