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Obiective de învăt,are

La finalul acestui capitol, vet, i fi capabili să:

1. Aplicat, i fluxul complet de prognoză, de la date la evaluare
2. Selectat, i modelul potrivit în funct, ie de caracteristicile datelor
3. Evaluat, i acuratet,ea prognozelor folosind metrici s, i validare încrucis,ată
4. Integrat, i cunos,tint,ele din toate capitolele anterioare în practică
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Cuprins

Fundamente

⊡ Metodologia Prognozei

⊡ Studiu de Caz 1: Volatilitatea Bitcoin (GARCH)

⊡ Studiu de Caz 2: Ciclurile Petelor Solare
(Fourier)

Aplicat, ii

⊡ Studiu de Caz 3: S, omajul (Prophet)

⊡ Studiu de Caz 4: Analiză Multivariată (VAR)

⊡ Sinteză s, i Ghid

⊡ Proiect de Cercetare Integrator
⊡ Quiz
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Abordarea s,tiint, ifică a prognozei

Întrebarea de cercetare
⊡ Cum putem evalua riguros performant,a prognozei evitând supraajustarea?

Problema fundamentală

⊡ Ajustarea în es,antion ̸= Performant,a în afara es,antionului
⊡ Modelele pot “memora” datele de antrenament fără a învăt,a tipare
⊡ Solut, ie: Metodologia corectă train/validation/test

Principiu

⊡ “Setul de test trebuie să rămână neatins până la evaluarea finală.”
⊡ Practică standard în machine learning s, i econometrie
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Cadrul Train/Validation/Test

Training
70%

Val
15%

Test
15%

Fit parameters Select model Final evaluation

Time Series Train/Validation/Test Split

TSA_ch10_train_val_test_split
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Metrici de evaluare

Definit, ie 1 (Metrici ale Erorii de Prognoză)

⊡ Date: Fie yt valorile reale, ŷt prognozele

RMSE =

√
1
n

∑
t

(yt − ŷt)2, MAE =
1
n

∑
t

|yt − ŷt |, MAPE =
100%
n

∑
t

∣∣∣∣yt − ŷt
yt

∣∣∣∣

Când să folosim

⊡ RMSE (Root Mean Square Error): Penalizează
erorile mari

⊡ MAE (Mean Absolute Error): Robust la outlieri
⊡ MAPE (Mean Absolute Percentage Error):

Independent de scală (%)

Atent, ie

⊡ MAPE nedefinit când yt = 0
⊡ Comparat, i pe acelas, i set test
⊡ Raportat, i metricile obt, inute în afara es,antionului

(out-of-sample)
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Evaluarea prognozelor dincolo de RMSE

Metrici alternative

⊡ MASE (Mean Absolute Scaled Error):
MAEmodel

MAEnaïve
; < 1 ⇒ bate naïve

Notă: Numitorul MASE se calculează pe datele de antrenament (MAE-ul metodei naive in-sample, 1
T−1

∑T
t=2 |yt − yt−1|),

nu pe datele de test (Hyndman & Koehler, 2006)

⊡ DA (Directional Accuracy):
1
h

∑h
t=1 1

(
sgn∆ŷt = sgn∆yt

)
⊡ QL (Quantile Loss): penalizare asimetrică α vs 1−α

QLα =

{
α(yt − q̂t), yt > q̂t

(1 − α)(q̂t − yt), yt ≤ q̂t

⊡ CRPS (Continuous Ranked Probability Score):
∫ ∞

−∞

(
F (x)− 1x≥y

)2
dx
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Evaluarea prognozelor: Rezultate Bitcoin

⊡ Aplicăm GARCH (Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity) pentru prognoza
volatilităt, ii Bitcoin

Rezultate Bitcoin (GARCH volatilitate)
Metrică Valoare

RMSE 2.21
MAE 1.89
MASE 0.98
Dir. Accuracy 28.7%

⊡ MASE < 1: GARCH bate naïve
⊡ DA 28.7%: direct, ia volatilităt, ii e dificilă (sub

50% – modelul prognozează direct, ia mai rău
decât o monedă aruncată la întâmplare)

Interpretare

⊡ RMSE/MAE: eroarea absolută a prognozei
volatilităt, ii

⊡ MASE < 1: modelul GARCH performează mai
bine decât naïve

⊡ DA 28.7%: direct, ia volatilităt, ii e extrem de dificil
de prognozat

⊡ Evaluarea trebuie făcută pe setul de test
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Compararea formală a prognozelor: Diebold–Mariano

Definit, ie 2 (Testul Diebold–Mariano)

Diferent,a de pierdere: dt = L(e1t)− L(e2t), Statistica: DM = d̄√
V̂ar(d̄)

d−→ N(0, 1)

Ipoteze

⊡ H0: performant,ă predictivă egală
⊡ H1: un model e semnificativ mai bun
⊡ |DM| mare ⇒ respingem H0

Rezultat Bitcoin (GARCH volatilitate)

⊡ Normal vs Student-t: DM = −0.51
⊡ p = 0.612 — nu respingem H0

⊡ Acuratet,e similară, dar Student-t preferabil prin
AIC (Akaike Information Criterion) (∆ = 509)

De ret, inut

⊡ RMSE mai mic ̸= diferent,ă semnificativă — testarea formală este obligatorie
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Bitcoin: volatility clustering

Observat, ie

⊡ Randamentele mari tind să urmeze randamente mari, cele mici urmează cele mici
⊡ Acesta este volatility clustering ⇒ fenomenul pe care GARCH îl captează
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Bitcoin Daily Returns: Volatility Clustering

TSA_ch10_btc_returns
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Bitcoin: definirea problemei

Întrebarea de cercetare

⊡ Putem prognoza volatilitatea Bitcoin folosind modele GARCH?

Caracteristicile Datelor

⊡ Yahoo Finance (BTC-USD), Ian 2019 – Ian 2025
⊡ Zilnic, ≈ 2.200 observat, ii

Fapte stilizate

⊡ Medie ≈ 0, cozi groase (kurtosis > 3)
⊡ Clustering al volatilităt, ii

Observat, ie

⊡ Randamentele financiare: imprevizibile în medie,
predictibile în variant,ă

⊡ ⇒ Focus pe prognoza volatilităt, ii
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Bitcoin: dovezi pentru GARCH

Observat, ie

⊡ Randamentele pătrate r2
t prezintă autocorelat, ie semnificativă ⇒ efecte GARCH

⊡ ACF (Autocorrelation Function – Funct, ia de Autocorelat, ie) cu descres,tere lentă ⇒ persistent,ă ridicată
a volatilităt, ii
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Bitcoin Squared Returns (Volatility Proxy)

TSA_ch10_btc_acf_squared
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Specificarea modelului GARCH
Definit, ie 3 (Modelul GARCH(p,q))

⊡ Date: Fie rt randamentele. Modelul GARCH(p,q) este:

rt = µ+ εt , εt = σtzt , zt ∼ N(0, 1)

σ2
t = ω +

q∑
i=1

αiε
2
t−i +

p∑
j=1

βjσ
2
t−j

⊡ Condit, ii: ω > 0, αi ≥ 0, βj ≥ 0,
∑

αi +
∑

βj < 1

Variante de model

⊡ GARCH(1,1): Cel mai comun
⊡ GJR-GARCH: Efect de levier
⊡ EGARCH: S, ocuri asimetrice

Interpretare

⊡ α: Impactul s,ocurilor trecute
⊡ β: Persistent,a volatilităt, ii
⊡ α+ β ≈ 1: Persistent,ă înaltă
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GARCH: Stat, ionaritate s, i variant,a necondit, ionată
Teoremă 1 (Stat, ionaritatea în Covariant,ă a GARCH(1,1))

Dacă α1 + β1 < 1, atunci {εt} este stat, ionar în covariant,ă cu: σ̄2 = E[σ2
t ] =

ω
1−α1−β1

Derivare

⊡ Luăm sperant,a ambelor părt, i ale ecuat, iei variant,ei:
E[σ2

t ] = ω + α1E[ε2t−1] + β1E[σ2
t−1]

σ̄2 = ω + (α1 + β1)σ̄
2 ⇒ σ̄2 =

ω

1 − α1 − β1

⊡ Ipoteză cheie: E[ε2
t−1] = E[σ2

t−1z
2
t−1] = E[σ2

t−1]E[z2
t−1] = σ̄2, deoarece zt−1 ⊥ σ2

t−1 prin construct, ia
modelului GARCH (zt este i.i.d. s, i independent de σt)

Prognozele multi-step converg la σ̄2

⊡ Când h → ∞: Et [σ
2
t+h] → σ̄2 cu rata (α1 + β1)

h
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Bitcoin: selectarea modelului pe setul de validare

Metodologie

⊡ Estimăm fiecare model pe datele de antrenament, evaluăm pe setul de validare
⊡ Criterii: AIC, BIC (Bayesian Information Criterion) s, i MAE de validare

Model AIC BIC Val MAE Selectare

GARCH(1,1) 6994.8 7020.6 2.638 Cel mai bun
GARCH(2,1) 6993.7 7024.6 2.640
GJR-GARCH(1,1) 6983.7 7014.6 2.669
EGARCH(1,1) — — — Es,uat∗

∗Prognoze analitice indisponibile pentru h > 1

Rezultat

⊡ GARCH(1,1) selectat pe baza celui mai mic MAE de validare pentru prognozele de volatilitate
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Bitcoin: prognoza volatilităt, ii

Interpretare

⊡ Zona umbrită: interval de încredere 95% al prognozei de volatilitate
⊡ GARCH(1,1) captează bine dinamica volatilităt, ii Bitcoin
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GARCH(1,1): Rolling One-Step-Ahead Volatility Forecast

Realized |Returns| GARCH Rolling Forecast

TSA_ch10_garch_forecast
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Bitcoin: împărt, irea datelor s, i stat, ionaritate

Împărt, irea datelor

Set Perioadă N

Antrenament (70%) 2019-01 – 2023-03 1543
Validare (15%) 2023-04 – 2024-02 333
Test (15%) 2024-03 – 2025-01 329

Total 2205

Teste de stat, ionaritate (ADF – Augmented
Dickey-Fuller)

Serie ADF Rezultat

Pret,uri p = 0.50 Non-stat, ionară
Randamente p < 0.01 Stat, ionară

⊡ ⇒ Modelăm randamente, nu pret,uri

De ce contează stat, ionaritatea

⊡ GARCH: necesită o serie slab stat, ionară ca variabilă de intrare
⊡ Pret,uri vs Randamente: pret,urile urmează un mers aleatoriu (random walk), randamentele sunt

stat, ionare
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GARCH: prognozele multi-step converg

Concluzie

⊡ Prognozele multi-step converg la σ̄2 = ω
1−α−β

⊡ Solut, ia: prognoze rolling one-step-ahead
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GARCH Multi-Step Forecasts Converge to Unconditional Variance

Multi-step forecast Unconditional 2 = 3.0

TSA_ch10_garch_convergence
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GARCH: solut, ia rolling one-step-ahead
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TSA_ch10_rolling_vs_multistep
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GARCH: Distribut, ii pentru inovat, ii

Model

rt = µ+ σtzt

⊡ Variante pentru zt : N (0, 1) (normală) sau tν (cozi groase)

Bitcoin: dovezi empirice

⊡ Kurtosis reziduuri: 13.81 (Normal = 3)
⊡ Skewness: −0.29
⊡ Jarque-Bera: 9085, p < 0.001
⊡ Normalitatea subestimează riscul extrem

Student-t: alegerea corectă

⊡ ν̂ = 2.96 grade de libertate
⊡ AIC Normal: 9769 vs Student-t: 9260
⊡ ∆AIC = 509 — evident,ă statistică covârs, itoare
⊡ Cozi groase = estimări VaR mai realiste
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VaR s, i ES: ilustrat, ie grafică

Interpretare

⊡ VaR (Value at Risk – Valoarea la Risc) 1% = pierderea depăs, ită doar în 1% din cazuri
⊡ Zona ros, ie = pierderi extreme (dincolo de VaR)
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VaR 1% = -6.29% VaR 5% = -3.89%

TSA_ch5_var_plot
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VaR vs expected shortfall: normal vs Student-t
Interpretare

⊡ ES măsoară pierderea medie când VaR este depăs, it; Student-t: VaR/ES mai mari decât sub normală
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TSA_ch5_var_es

Definit, ii formale

⊡ VaR: VaRα = inf{l : P(rt ≤ −l) ≤ α}
⊡ ES (Basel III/IV): ESα = E[−rt | rt ≤ −VaRα] =

1
α

∫ α

0 VaRu du; ES este coerentă, VaR nu
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Value at Risk: exemplu numeric

Calculul VaR: Portofoliu 1M EUR, σ̂T+1 = 1.5%

Nivel zα VaR (%) VaR (EUR)

5% (1 zi) 1.645 2.47% 24.675
1% (1 zi) 2.326 3.49% 34.890
1% (10 zile) 2.326 ·

√
10 11.03% 110.314

Scalare pentru perioade mai lungi

⊡ VaRh zile = VaR1 zi ·
√
h (presupune randamente i.i.d., ceea ce contrazice ipoteza GARCH)
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Value at Risk: distribut, ie Student-t

De ce Student-t?
⊡ Normala subestimează riscul de coadă; randamentele au cozi groase (kurtosis > 3)
⊡ Student-t capturează mai bine extremele

Comparat, ie VaR 1% (1 zi) pentru σ = 1.5%, portofoliu = 1M EUR

Distribut, ie Cuantilă VaR (EUR)

Normal 2.326 34.890
Student-t (ν = 10) 2.764 41.460
Student-t (ν = 6) 3.143 47.145
Student-t (ν = 4) 3.747 56.205

⊡ Cu ν = 6 (tipic pentru act, iuni), VaR este cu 35% mai mare decât cel normal.
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VaR: exemplu complet cu GARCH

Procedura de calcul VaR
1. Estimează modelul GARCH(1,1) cu distribut, ie Student-t
2. Obt, ine prognoza volatilităt, ii: σ̂T+1

3. Calculează VaR: VaRα = tα(ν) · σ̂T+1

Exemplu: S&P 500

⊡ Parametri estimat, i: α = 0.088, β = 0.900, ν = 6.4
⊡ Volatilitate prognozată: σ̂T+1 = 1.2%, Portofoliu: 10.000.000 EUR
⊡ VaR 1% (1 zi): VaR = 3.05 × 0.012 × 10.000.000 = 366.000 EUR
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Ce este VaR backtesting?

Definit, ie

⊡ Backtesting = verificarea ex-post a calităt, ii modelului VaR
⊡ Compară pierderile realizate cu pragul VaR prognozat

▶ O încălcare (violation) apare când rt < −VaRt

Principiul Backtesting-ului

⊡ Indicatorul de încălcare: It = 1(rt < −VaRα,t)
⊡ Pentru un model corect la nivel α:

▶ Frecvent,a: p̂ = 1
T

∑
It ≈ α; încălcări independente

⊡ VaR 1% pe 250 zile ⇒ as,teptăm ∼2.5 încălcări/an

Important,ă

⊡ Cerint,ă regulamentară Basel III/IV pentru bănci: backtesting obligatoriu
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Testul Kupiec (1995): acoperire necondit, ionată

Ipoteze

⊡ H0: Rata de încălcare este egală cu nivelul VaR (p = α)
⊡ H1: Rata de încălcare diferă de nivelul VaR (p ̸= α)

Statistica de test (Likelihood Ratio)

⊡ Formula: LRuc = −2 ln
[
αx (1−α)T−x

p̂x (1−p̂)T−x

]
∼ χ2(1)

⊡ Notat, ie: x = nr. încălcări, T = nr. observat, ii, p̂ = x/T

Exemplu

⊡ VaR 1%, T = 250 zile, x = 5 încălcări: p̂ = 2%
▶ Prea multe încălcări ⇒ modelul subestimează riscul

⊡ VaR 1%, T = 250 zile, x = 1 încălcare: p̂ = 0.4% ⇒ acceptabil
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Testul Christoffersen (1998): acoperire condit, ionată

Motivat, ie

⊡ Kupiec testează doar frecvent,a încălcărilor
⊡ Nu detectează clusterizarea încălcărilor (încălcări consecutive)

▶ Dacă încălcările apar în clustere ⇒ modelul nu captează dinamica volatilităt, ii

Testul de independent,ă + acoperire condit, ionată

⊡ Formula: LRcc = LRuc + LRind ∼ χ2(2)
⊡ LRind : testează independent,a încălcărilor
⊡ Un model bun: încălcări rare s, i distribuite uniform în timp

Recomandare

⊡ Foloses,te ambele teste: Kupiec (frecvent,ă) + Christoffersen (independent,ă)
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VaR backtesting: vizualizare
Interpretare

⊡ Linia ros, ie: pragul VaR 1% estimat cu GARCH(1,1)
⊡ Punctele ros, ii: 13 încălcări din 250 zile (p̂ = 5.2%)

▶ Zonă ros, ie Basel ⇒ modelul subestimează semnificativ riscul
▶ Solut, ii: distribut, ie Student-t, model EGARCH, sau nivel VaR mai conservator
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TSA_ch5_backtest
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Backtesting VaR: semaforul Basel

Zonele de semaforizare Basel III/IV

Zonă Încălcări/250 zile Interpretare Penalizare

Verde 0–4 Model acceptabil Fără penalizare
Galben 5–9 Necesită investigare Factor k cres,te
Ros,u ≥ 10 Model inadecvat Penalizare maximă

Exemplu practic

⊡ Portofoliu cu VaR 1%: 250 zile de backtesting
⊡ 3 încălcări ⇒ Zonă verde ⇒ model acceptabil
⊡ 7 încălcări ⇒ Zonă galbenă ⇒ revizuire necesară
⊡ 13 încălcări ⇒ Zonă ros, ie ⇒ model respins
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Aplicat, ie: VaR rolling pe multiple modele

Metodologie

⊡ VaR rolling one-step-ahead: VaRα
t+1 = µ+ σ̂t+1 · zα

⊡ 4 modele comparate pe setul de test Bitcoin (329 zile, 2024)
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VaR Backtesting: comparat, ie modele

Rezultate Bitcoin — VaR 5% (T = 329 zile, as,teptat: 16.4 încălcări)

Model Încălcări Rată Kupiec p Chr. p Concluzie

GARCH(1,1)-N 12 3.6% 0.238 1.000 Prea conservator
GARCH(1,1)-t 17 5.2% 0.890 0.272 ≈ 5% target
GJR-GARCH(1,1)-t 17 5.2% 0.890 0.272 γ ≈ 0 (simetric)
Hist. Simulation 16 4.9% 0.909 0.216 ≈ 5% target

Concluzii

⊡ Student-t: acoperire perfectă (5.2% ≈ 5%)
⊡ Normal: prea conservator (3.6% < 5%)
⊡ GJR ≈ GARCH: efect de levier absent pentru

Bitcoin
⊡ Toate trec Kupiec s, i Christoffersen

Lect, ii practice

⊡ GARCH-t s, i HistSim: ambele ≈ 5% target
⊡ Simularea istorică: alternativă simplă s, i eficientă
⊡ Testarea statistică formală (Kupiec,

Christoffersen) este obligatorie
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Aplicat, ie: VaR 1% rolling pe multiple modele

Metodologie

⊡ VaR rolling one-step-ahead la nivel α = 1% (risc extrem)
⊡ Aceleas, i 4 modele; as,teptat: T × 0.01 = 3.3 încălcări
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VaR 1% Backtesting: comparat, ie modele
Rezultate Bitcoin — VaR 1% (T = 329 zile, as,teptat: 3.3 încălcări)

Model Încălcări Rată Kupiec p Chr. p Concluzie

GARCH(1,1)-N 1 0.3% 0.137 1.000 Acceptabil
GARCH(1,1)-t 0 0.0% 0.010 1.000 Respins
GJR-GARCH(1,1)-t 0 0.0% 0.010 1.000 Respins
Hist. Simulation 4 1.2% 0.704 1.000 ≈ 1% target

Concluzii VaR 1%

⊡ GARCH-t/GJR-t: 0 încălcări ⇒ Kupiec respinge
(p = 0.01)

⊡ Cozi Student-t prea groase (ν ≈ 3) ⇒ VaR 1%
prea conservator

⊡ Hist. Simulation: 1.2% ≈ 1% — singurul model
precis

Lect, ie: 5% vs 1%

⊡ La 5%: GARCH-t s, i HistSim ambele excelente
⊡ La 1%: GARCH-t respins (prea conservator)
⊡ Modelul optim depinde de nivelul α!
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Limitările GARCH s, i extensii moderne

Limitări

⊡ Nu captează jump-uri (salturi brus,te)
⊡ Parametri constant, i în timp
⊡ Sensibil la distribut, ia aleasă
⊡ Nu modelează regimuri diferite

Extensii

⊡ GJR-GARCH: efect de levier
⊡ EGARCH: s,ocuri asimetrice
⊡ MS-GARCH: regimuri
⊡ HAR, Hybrid GARCH + ML

De ret, inut

⊡ GARCH este un punct de plecare, nu finalul modelării riscului

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp



Studiu de Caz 1: Volatilitatea Bitcoin (GARCH) 36

Bitcoin: Concluzii

Sumar

1. Randamentele sunt stat, ionare; pret,urile nu
2. GARCH(1,1) depăs,es,te variantele mai complexe
3. Persistent,ă înaltă (α+ β = 0.93)
4. Volatilitatea este predictibilă chiar când randamentele nu

sunt

Implicat, ii practice

⊡ Managementul riscului: VaR, Expected Shortfall
⊡ Evaluarea opt, iunilor necesită prognoze de volatilitate
⊡ Optimizarea portofoliului cu risc variabil în timp

Lect, ii metodologice

⊡ Principiul parcimoniei (GARCH(1,1) vs
variante)

⊡ Student-t esent, ial (∆AIC = 509)
⊡ Rolling one-step-ahead > multi-step
⊡ Testarea formală (Diebold-Mariano)

obligatorie
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Pete solare: ciclul solar de 11 ani

Observat, ie

⊡ Ciclu solar clar de ≈ 11 ani; amplitudine variabilă între cicluri
⊡ ACF periodică ⇒ sezonalitate lungă, ideală pentru termeni Fourier
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Yearly Sunspot Numbers: 11-Year Schwabe Cycle
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Termeni Fourier pentru sezonalitate
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Fourier Terms: More K = More Flexibility
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Pete solare: selectarea modelului

Metodologie

⊡ Comparat, ie: K = 1, 2, 3, 4 armonici Fourier pe setul de validare

Împărt, irea Datelor
Set Perioadă N

Antrenament (70%) 1900–1975 76
Validare (20%) 1976–1997 22
Test (10%) 1998–2008 11

Total 109

Comparat, ie Modele
K AIC Val RMSE

1 665.9 87.15
2 668.0 86.92
3 671.8 86.81 Cel mai bun
4 674.5 87.93

Rezultat

⊡ K = 3 armonici Fourier selectate (6 parametri pentru ciclul de 11 ani)
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Overfitting în alegerea lui K

Riscul de overfitting

⊡ K prea mare = memorare ciclu istoric
⊡ Modelul se potrives,te pe zgomot, nu pe semnal
⊡ Performant,a pe test se degradează

Fourier ≈ regresie periodică

⊡ Fiecare armonic adaugă 2 parametri (sin, cos)
⊡ K = 3: 6 parametri suplimentari
⊡ K = 6: 12 parametri — risc supraajustare

Solut, ia: validare

⊡ Selectăm K pe setul de validare
⊡ Evaluăm pe test — neatins
⊡ Trade-off: complexitate vs generalizare

Pentru datele analizate

⊡ K = 3 minimizează Val RMSE
⊡ K = 4 cres,te eroarea ⇒ overfitting
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Pete solare: rezultate prognoză
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Pete solare: concluzii

Când să folosit, i termeni Fourier

⊡ Perioada sezonieră s este lungă (ex: 11 ani, 52
săptămâni)

⊡ SARIMA (Seasonal ARIMA) ar necesita prea
multe lag-uri sezoniere

⊡ Tiparul este neted s, i periodic
⊡ Trebuie capturate cicluri multiple

Alegerea lui K

⊡ Strategie: Începet, i cu K = 1, cres,tet, i progresiv
▶ Oprit, i când eroarea de validare nu mai scade
▶ K prea mare = supraajustare

Fourier vs SARIMA

Fourier SARIMA

Sezoane lungi ✓ ×
Sezoane scurte OK ✓
Parametri 2K Mult, i
Flexibilitate Fixă Adaptivă

Aplicat, ii

⊡ Domenii: Cicluri climatice, cicluri de afaceri,
fenomene astronomice
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S, omajul: Train / Validation / Test Split

Metodologie

⊡ Training (70%): Estimare modele
⊡ Validare (20%): Select, ie model
⊡ Test (10%): Evaluare finală
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Unemployment Rate: Train / Validation / Test Split

Training 70% (n=126) Validation 20% (n=36) Test 10% (n=19)
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S, omajul: analiză preliminară
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S, omajul: teste de stat, ionaritate
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Rupturi structurale: abordare formală

Metode clasice

⊡ Chow Test: ruptură la punct cunoscut
⊡ Bai–Perron: rupturi multiple, necunoscute
⊡ CUSUM (Cumulative Sum): detectare secvent, ială

Problemă

⊡ ADF poate confunda o ruptură structurală cu o
rădăcină unitară

⊡ Test Zivot–Andrews: ADF cu ruptură endogenă

Rezultat: S, omaj la COVID (martie 2020)

⊡ Chow Test: F = 21.73, p < 0.001
⊡ Ruptură structurală confirmată
⊡ SARIMA: parametri constant, i — risc
⊡ Prophet: detectează changepoints automat

De ret, inut

⊡ Modelul trebuie adaptat la stabilitatea
parametrilor
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S, omajul: select, ia modelului (set validare)

Best: SARIMA(1,1,1)(1,0,0)12

⊡ Fit pe training (70%), evaluare pe validare (20%)
⊡ Cel mai bun model selectat după Val RMSE minim

ARIMA(1,1,0)
ARIMA(1,1,1)

ARIMA(2,1,1)
ARIMA(2,1,2)

SARIMA(1,1,1)(1,0,0)
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Model Selection: Fit on Training (70%), Evaluate on Validation (20%)
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S, omajul: parametrii SARIMA

SARIMA(1,1,1)(1,0,0)12 estimat pe Train+Val (2010–2023)

⊡ AR(1): ϕ1 = −0.86
⊡ MA(1): θ1 = 0.78
⊡ SAR(12): Φ1 = −0.08 (n.s.)

Parameter Coef Std Err P-value Sig
ar.L1 0.8423 0.2084 0.0001 ***

ma.L1 -0.9540 0.1973 0.0000 ***
ar.S.L12 0.0326 4.5951 0.9943

ma.S.L12 -0.0113 4.6087 0.9980
sigma2 0.8122 0.0608 0.0000 ***

SARIMA(1,1,1)(1,0,1) - Fitted on Train+Val (85%)

TSA_ch10_sarima_parameters
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Testul Ljung-Box pentru autocorelat, ia reziduurilor

Definit, ie 4 (Testul Ljung-Box (cf. Capitolul 3))
Pentru reziduurile ε̂t cu autocorelat,ii es,antion ρ̂k , statistica de test:

Q(h) = n(n + 2)
h∑

k=1

ρ̂2
k

n − k

H0∼ χ
2(h − p − q)

unde p, q sunt ordinele ARMA. H0: Reziduurile sunt zgomot alb.

Interpretare

⊡ Q mare (p-value mic): Respingem H0, reziduurile au structură
⊡ Q mic (p-value mare): Nu respingem H0, modelul este adecvat
⊡ Regulă practică: h = min(10, n/5) pentru ordinul lag-ului

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp



Studiu de Caz 3: S, omajul (Prophet) 50

S, omajul: Diagnosticare SARIMA
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S, omajul: prognoza rolling SARIMA

Problemă: Ruptura structurală

⊡ Prognoză rolling one-step-ahead (re-estimare la fiecare t)
⊡ Test RMSE = 0.12
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SARIMA(1,1,1)(1,0,1): Rolling One-Step-Ahead Forecast
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Modelul Prophet

Definit, ie 5 (Descompunerea Prophet)

⊡ Model: yt = g(t) + s(t) + h(t) + εt , εt ∼ N(0, σ2)
⊡ Componente: g(t) = trend, s(t) = sezonalitate, h(t) = sărbători

Detectare puncte de schimbare

⊡ Selectare automată a locat, iilor
⊡ changepoint_prior_scale controlează

flexibilitatea

Avantaje

⊡ Gestionează date lipsă
⊡ Componente interpretabile
⊡ Robust la outlieri
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S, omajul: rezultate prognoză Prophet

Concluzie

⊡ Prophet: se adaptează prin detectare changepoint
⊡ Test RMSE = 0.58
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Prophet Forecast: Adapts via Changepoint Detection

Train (70%) Val (20%) Test (10%) Prophet Forecast

TSA_ch10_unemployment_forecast
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S, omajul: Ajustarea modelului

Ajustarea hiperparametrilor

⊡ Ajustăm changepoint_prior_scale pe setul de validare

Împărt, irea Datelor

Set Perioadă N

Antrenament (70%) 2010-01 – 2020-06 126
Validare (20%) 2020-07 – 2023-06 36
Test (10%) 2023-07 – 2025-01 19

Total 181

Comparat, ie Scale

Scale Val RMSE

0.01 4.21
0.05 3.89
0.10 3.52 Cel mai bun
0.30 3.67
0.50 3.81

Interpretare

⊡ Scale = 0.10 echilibrează flexibilitatea (captarea s,ocului COVID) cu stabilitatea
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S, omaj: comparat, ie SARIMA vs Prophet
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Prophet: când să-l folosit, i

Cazuri de utilizare ideale

⊡ Date de business cu sărbători
⊡ Valori lipsă prezente
⊡ Componente interpretabile

Atent, ie: Rupturi structurale

⊡ Prophet gestionează rupturile prin changepoints
⊡ Dar SARIMA l-a depăs, it la s,omaj (RMSE: 0.12

vs 0.58)
⊡ Validat, i pe date out-of-sample.

Prophet vs ARIMA

Prophet ARIMA

Changepoints ✓ ×
Date lipsă ✓ ×
Sărbători ✓ ×
Viteză Rapidă Moderată

Parametri principali

⊡ changepoint_prior_scale: flexibilitate
⊡ seasonality_prior_scale: netezime
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VAR: date economice multivariate
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Specificarea modelului VAR

Definit, ie 6 (VAR(p) – Vector Autoregression (Autoregresie Vectorială))

⊡ Date: Pentru K variabile yt = (y1t , . . . , yKt)
′:

yt = c + A1yt−1 + A2yt−2 + · · ·+ Apyt−p + ut

⊡ Notat, ie: Ai sunt matrici de coeficient, i K × K , ut ∼ N(0,Σ)

Pentru sistemul nostru cu 4 variabile

⊡ VAR(2): 4 constante
⊡ 2 × 4 × 4 = 32 coeficient, i AR
⊡ 36 parametri total

Selectarea lag-ului

⊡ Folosim criterii informat, ionale:
▶ AIC: Tinde să supraajusteze
▶ BIC: Mai simplu
▶ Cross-validare pe date păstrate
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Criterii informat, ionale pentru selectarea modelului

Definit, ie 7 (Criteriile Informat, ionale Akaike s, i Bayesian)

Pentru un model cu log-verosimilitate L, k parametri s, i n observat, ii:

AIC = −2L+ 2k

BIC = −2L+ k ln(n)

AIC

⊡ Asimptotic eficient
⊡ Poate supraajusta cu n mic
⊡ Minimizează eroarea de predict, ie

BIC

⊡ Consistent (găses,te modelul adevărat)
⊡ Penalizare mai mare: ln(n) > 2 dacă n ≥ 8
⊡ Mai parcimonios

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp
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VAR: selectarea lag-ului s, i estimare

Criterii informat, ionale

Lag BIC

1 −4.810
2 −5.178 Cel mai bun
3 −4.633
4 −4.614

Verificare validare

⊡ VAR(2) obt, ine s, i cel mai mic RMSE de validare

Împărt, irea datelor

Set Perioadă N

Antrenament (70%) 2001-T1 – 2017-T4 67
Validare (20%) 2018-T1 – 2022-T4 20
Test (10%) 2023-T1 – 2025-T2 10

Total 97

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp
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Stabilitatea modelului VAR

Condit, ia de stabilitate

⊡ Toate valorile proprii ale matricei
companion:

|λi | < 1, ∀ i

Rezultate VAR(2) — date economice
|λ1|, |λ2| 0.324
|λ3|, |λ4| 0.463
|λ5| 0.461
|λ6| 0.872
|λ7|, |λ8| 0.810

⊡ Max |λ| = 0.872 < 1 — stabil
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Real
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VAR(2) Companion Matrix Eigenvalues

TSA_ch10_empirical_slides
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VAR vs VECM (Vector Error Correction Model): cointegrare

Problemă

⊡ Dacă variabilele sunt I (1) ⇒ VAR pe niveluri
produce regresii false

Definit, ie 8 (VECM)

∆yt = Πyt−1 +

p−1∑
i=1

Γi∆yt−i + ut , Π = αβ′

Johansen Test — date economice
r Trace CV 5% Respins?

0 64.09 47.85 Da
1 24.03 29.80 Nu
2 11.89 15.49 Nu
3 1.28 3.84 Nu

⊡ 1 relat, ie de cointegrare găsită
⊡ VECM e mai adecvat decât VAR pe niveluri

De ret, inut

⊡ VAR pe diferent,e: pierde relat, ia pe termen lung; VECM: o păstrează prin Π = αβ′

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp
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Cauzalitatea Granger: Rezultate empirice

Interpretare

⊡ Fiecare celulă arată p-value-ul testului Granger: rând → coloană
⊡ Verde: p < 0.10 (semnificativ la 10%)

Concluzii economice

⊡ S, omaj ⇒ PIB (p = 0.045): Legea lui Okun
⊡ Fed ⇒ Inflat, ie (p = 0.087): Transmisia politicii monetare
⊡ PIB ⇒ S, omaj: Dovezi slabe

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp
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Cauzalitatea Granger: heatmap p-values

GDP Unemp Infl Fed
Effect (column)

GDP

Unemp

Infl

Fed

Ca
us

e 
(ro

w)

0.076 0.309 0.698

0.045 0.093 0.857

0.545 0.665 0.834

0.286 0.317 0.087

Granger Causality p-values
(green = significant)
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TSA_ch10_granger_heatmap
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Cauzalitatea Granger: Definit, ie formală

Definit, ie 9 (Cauzalitatea Granger)

X Granger-cauzează Y dacă, pentru un h > 0:

E
[
(Yt+h − E[Yt+h|FX ,Y

t ])2
]
< E

[
(Yt+h − E[Yt+h|FY

t ])2
]

unde FX ,Y
t include trecutul lui X s, i Y , iar FY

t doar trecutul lui Y .

Observat, ie importantă

⊡ Cauzalitatea Granger = cauzalitate predictivă, nu cauzalitate reală
⊡ “X Granger-cauzează Y ” ⇒ X cont, ine informat, ie utilă pentru prognoza lui Y ; nu implică cauzalitate

structurală

Procedura de testare

⊡ Testul F (sau Wald): H0: coeficient, ii lag-urilor lui X sunt simultan zero în ecuat, ia lui Y ; respingem H0

⇒ X Granger-cauzează Y

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp
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Funct, ii de răspuns la impuls – IRF (Impulse Response Functions)

Efecte

⊡ ↑ PIB ⇒ ↓ S, omaj (Okun), ↑ Inflat, ie (cerere), Fed cres,te rata
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Impulse Response Functions: Response to GDP Shock

TSA_ch10_irf_gdp_shock
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IRF: s,oc s,omaj

Efecte

⊡ ↑ S, omaj ⇒ ↓ PIB (Okun), ↓ Inflat, ie (Phillips), Fed reduce rata
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IRF: s,oc rată Fed

Politică monetară

⊡ Cres,tere rată ⇒ PIB ↓, S, omaj ↑, Inflat, ie ↓
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VAR: Prognoza (Train/Val/Test)

Prognoză Rolling one-step-ahead

⊡ VAR captează dinamică PIB-S, omaj
⊡ S, ocul COVID vizibil în perioadă validare (2020)
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GDP Growth: VAR Forecast
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Unemployment: VAR Forecast

Train (70%) Val (20%) Test (10%) VAR Forecast

TSA_ch10_var_forecast
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VAR: rezultate set test

Performant,ă set Test pe variabile

Variabilă RMSE MAE Acur. Direct, ie

Cres,tere PIB 1.33 0.99 50%
S, omaj 0.64 0.52 50%
Inflat,ie 1.56 1.12 60%
Rata Fed 2.59 2.45 80%

Medie 1.53 1.27 60%

Puncte forte

⊡ Captează dinamică între variabile
⊡ Acuratet,e direct, ională bună
⊡ Relat, ii interpretabile

Limitări

⊡ Mult, i parametri (blestemul dimensionalităt, ii)
⊡ Sensibil la selectarea lag-ului
⊡ Perioada COVID dificilă

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp
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Cadrul de selectare a modelului

Date Serie de timp

Serii
multiple?

Rupturi
structurale?

Date
financiare?

VAR

Prophet

GARCH ARIMA+Fourier

Da

Nu

Da

Nu

Vol. Nivel
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Sinteză: Comparat, ia modelelor

Caracteristică GARCH Fourier Prophet VAR

T, intă Volatilitate Nivel Nivel Multiple
Sezonalitate Nu Da (lungă) Da (multiplă) Nu
Rupturi structurale Nu Nu Da Nu
Serii multiple Nu Nu Nu Da
Interpretabil Mediu Ridicat Ridicat Ridicat
Parametri Put,ini 2K Auto Mult,i
Date lipsă Nu Nu Da Nu

Ideal pentru Finant,e Cicluri Business Macro

Concluzii empirice

⊡ GARCH: Student-t > Normal (∆AIC = 509)
⊡ Fourier: K = 3 armonici, validat pe set de validare
⊡ Prophet: adaptare la rupturi via changepoints
⊡ VAR: interact, iuni macro semnificative (Granger)

Observat, ie

⊡ RMSE nu se compară între seturi de date diferite.
⊡ Fiecare model excelează în domeniul său
⊡ Alegerea: potrivirea model ↔ date

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp
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Bune practici pentru prognoza aplicată

Metodologie

1. Explorat, i datele temeinic
2. Testat, i stat, ionaritatea
3. Împărt, it, i train/validation/test
4. Comparat, i modele pe validare
5. Raportat, i metrici pe test

Gres,eli frecvente

⊡ Contaminarea setului de test
⊡ Supraajustare pe setul de antrenament
⊡ Ignorarea ipotezelor modelului
⊡ Neraportarea incertitudinii

Sfaturi practice

⊡ Începet, i simplu (random walk, naiv)
⊡ Adăugat, i complexitate doar dacă e necesar
⊡ Vizualizat, i prognoze vs. valori reale
⊡ Verificat, i reziduurile pentru tipare
⊡ Raportat, i intervale de încredere

Amintit, i-vă

⊡ “Toate modelele sunt gres, ite, dar unele sunt
utile.” — George E. P. Box

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp
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Prognoză vs Cauzalitate vs Decizie

Obiectiv Model Focalizare

Predict,ie pură ARIMA / ML Acuratet,e out-of-sample
Risc financiar GARCH Volatilitate, VaR
Dinamici macro VAR Interact,iuni multivariate
Relat,ii structurale SVAR (Structural VAR) / VECM Identificare cauzală
Regimuri Markov Switching Schimbări de regim

Concluzie

⊡ Nu există model universal
⊡ Există potrivire între model s, i problemă

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp
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Concluzii
1. Metodologie Riguroasă

▶ Împărt, irea train/validation/test previne supraajustarea
▶ Setul de test trebuie să rămână neatins până la evaluarea finală

2. Potrivit, i Modelul cu Datele
▶ Volatilitate financiară ⇒ GARCH
▶ Sezonalitate lungă ⇒ Termeni Fourier
▶ Rupturi structurale ⇒ Prophet
▶ Serii multiple ⇒ VAR

3. Interpretat, i Rezultatele cu Grijă
▶ Cauzalitate Granger ̸= cauzalitate adevărată
▶ Performant,a out-of-sample contează cel mai mult
▶ Modelele mai simple funct, ionează adesea mai bine

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp
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Rolul AI în modelarea seriilor de timp

AI poate

⊡ Genera cod pentru estimare s, i prognoză
⊡ Selecta modele (AutoML, căutare pe grilă / grid

search)
⊡ Combina prognoze (ensemble)
⊡ Detecta anomalii s, i tipare

Dar nu poate

⊡ Înlocui validarea statistică
⊡ Detecta automat data leakage
⊡ Garanta interpretare economică corectă
⊡ Verifica ipotezele modelului

Principiu

⊡ AI este instrument, nu autoritate
⊡ Validarea statistică rămâne responsabilitatea cercetătorului

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp
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Exercit, iu AI: Gândire critică
Prompt de testat în ChatGPT / Claude / Copilot

“Descarcă de pe FRED vânzările lunare cu amănuntul din SUA (seria RSXFS) din 2010-01 până în 2024-12 (180 obs.). Fă o analiză

completă: descompunere, teste de stat,ionaritate, select,ie model (compară ETS, SARIMA s,i Prophet), prognoză pe 12 luni, evaluare

cu RMSE/MAE/MASE pe un split temporal 70/15/15. Cod Python de calitate publicabilă.”

Exercit, iu

1. Rulat, i prompt-ul într-un LLM la alegere s, i analizat, i critic răspunsul
2. Urmează fluxul corect? (grafic → descompunere → test → model → diagnostic → prognoză)
3. Compară mai multe modele (ETS, ARIMA, SARIMA) cu benchmark-uri adecvate?
4. Împărt, irea train/test este corectă? Există data leakage?
5. Discută limitările s, i ipotezele modelului ales?

Atent, ie

⊡ Codul generat de AI poate produce cod funct, ional cu aparent,ă de corectitudine — asta nu
înseamnă că e corect
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Sinteză: de la teorie la practică
Capitol Concept Formulă Aplicat,ie

Ch1 Stat,ionaritate γ(h) = Cov(Xt , Xt+h) Test ADF/KPSS
Ch2 ARMA ϕ(L)Xt = θ(L)εt Box-Jenkins
Ch3 ARIMA (1 − L)d Xt ∼ ARMA Diferent,iere
Ch4 SARIMA (1 − Ls )DXt Sezonalitate
Ch5 GARCH σ2

t = ω + αε2
t−1 + βσ2

t−1 VaR
Ch6 VAR Yt = A1Yt−1 + εt Granger
Ch7 VECM ∆Yt = ΠYt−1 + . . . Cointegrare
Ch8 Extensii ARFIMA, RF, LSTM Memorie lungă
Ch9 Prophet y(t) = g(t) + s(t) + h(t) + εt Prognoza

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp
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Întrebarea 1

Întrebare
⊡ Ce model aleget, i pentru a prognoza volatilitatea randamentelor financiare?

Variante de răspuns

(A) ARIMA — captează tendint,e s, i autocorelat, ii

(B) GARCH — modelează variant,a condit, ionată

(C) Prophet — detectează puncte de schimbare

(D) VAR — model multivariat pentru interdependent,e

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp
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Întrebarea 1: Răspuns

ARIMA SARIMA GARCH VAR Prophet
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at volatility!

Model Capabilities: Match Model to Data

Trend Seasonality Volatility Multivariate

Răspuns: (B)

⊡ GARCH captează volatility clustering s, i riscul variabil în timp
⊡ ARIMA modelează nivelul, Prophet sezonalitatea, VAR relat, iile — niciunul nu modelează variant,a

direct

TSA_ch10_quiz1_model_selection
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Întrebarea 2

Întrebare
⊡ Un model SARIMA obt, ine RMSE = 0.05 pe antrenament, dar RMSE = 2.30 pe test. Ce indică

aceasta?

Variante de răspuns

(A) Modelul este excelent — eroare mică pe antrenament

(B) Modelul suferă de overfitting — memorează zgomotul

(C) Setul de test este gres, it — trebuie schimbat

(D) Diferent,a este normală — nu e nicio problemă
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Întrebarea 2: Răspuns

Naive AR(1) AR(3) ARMA
(2,1)

ARIMA
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Overfitting: Training vs Test Error

Training RMSE Test RMSE

Răspuns: (B)

⊡ Raport de 46× între RMSE test s, i train ⇒ overfitting sever
⊡ Modelul memorează zgomotul; solut, ie: model mai simplu, validare pe set separat

TSA_ch10_quiz2_overfitting
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Întrebarea 3

Întrebare
⊡ De ce este importantă separarea datelor în train/validation/test?

Variante de răspuns

(A) Pentru a avea mai multe date de antrenament

(B) Pentru a preveni supraajustarea s, i a evalua corect

(C) Este doar o convent, ie, nu are important,ă reală

(D) Pentru a reduce timpul de calcul

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp
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Întrebarea 3: Răspuns
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Time Series Data Splitting: Respecting Temporal Order

Răspuns: (B)

⊡ Train: estimează parametrii; Validare: selectează modelul; Test: evaluare finală nebiasată
⊡ Amestecarea acestor roluri duce la estimări optimiste ale performant,ei

TSA_ch10_quiz3_train_val_test
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Întrebarea 4

Întrebare
⊡ Cauzalitatea Granger este echivalentă cu cauzalitatea reală (structurală)?

Variante de răspuns

(A) Da — dacă X prezice Y , atunci X cauzează Y

(B) Nu — testează doar cont, inut predictiv, nu cauzalitate

(C) Depinde de numărul de lag-uri selectate

(D) Da, dacă p-value < 0.05
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Întrebarea 4: Răspuns
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Răspuns: (B)

⊡ Testul Granger verifică dacă trecutul lui X îmbunătăt,es,te predict, ia lui Y
⊡ Corelat, ii false (ex: vânzări de înghet,ată s, i înecuri) pot trece testul din cauza cauzelor comune

TSA_ch10_quiz4_granger_causality
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Întrebarea 5

Întrebare
⊡ Ce model folosit, i pentru o serie cu sezonalitate lungă (ex: s = 365 zile)?

Variante de răspuns

(A) SARIMA(p, d , q)(P,D,Q)365

(B) GARCH — modelează variat, ia

(C) ARIMA + Termeni Fourier sau Prophet/TBATS (Trigonometric, Box-Cox, ARMA, Trend,
Seasonal)

(D) VAR cu 365 lag-uri
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Întrebarea 5: Răspuns

SARIMA
(p, d, q)(P, D, Q)365
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Long Seasonality (s = 365): Fourier Terms vs SARIMA

Răspuns: (C)

⊡ SARIMA365 necesită polinoame lag de ordin 365 — imposibil de estimat
⊡ Termenii Fourier cu K = 3 folosesc doar 6 parametri; Prophet/TBATS gestionează automat

TSA_ch10_quiz5_long_seasonality
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Proiect: Prognoza Inflat, iei în România

TSA_ch10_inflation_forecast

Obiectiv
⊡ Aplicarea întregii metodologii (Cap. 0–9) pentru prognoza inflat, iei IPC din România
⊡ Studiu empiric complet: de la colectarea datelor la evaluarea prognozei

Surse de date

⊡ BNR: rata dobânzii de politică monetară,
cursul EUR/RON, masa monetară M3

⊡ INS: IPC (indicele pret,urilor de consum), PIB
trimestrial, rata s,omajului

⊡ Eurostat: HICP, pret,uri energie, pret,uri import
⊡ BVB: indicele BET, randamente financiare

Design experimental

⊡ Es,antion: 2005M01 – 2024M12 (240 obs.
lunare)

⊡ Antrenament: 2005M01 – 2022M12 (216 obs.)
⊡ Out-of-sample: ultimii 24 luni (2023–2024)

pentru evaluare
⊡ Variabila t, intă: rata inflat, iei IPC anuală (%

y-o-y)
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Etapa 1: Analiză Exploratorie (Cap. 0–1)

TSA_ch10_exploratory

Descompunere s, i vizualizare

⊡ Descompunere STL a inflat, iei: trend +
sezonalitate + rezidual

⊡ Grafice ale seriilor: IPC, PIB, EUR/RON, M3,
BET

⊡ Identificarea regimurilor: pre-criză, criză 2008,
criză COVID, inflat, ie 2022+

Analiză spectrală

⊡ Periodograma: periodicităt, i dominante (12 luni,
6 luni)

⊡ Spectrul încrucis,at inflat, ie–curs valutar

Teste de stat, ionaritate

⊡ ADF: H0: rădăcină unitară
⊡ KPSS: H0: stat, ionaritate
⊡ Phillips-Perron: robust la heteroskedasticitate
⊡ Aplicate pe: IPC, PIB, EUR/RON, M3, BET
⊡ Determinare ordine de integrare d s, i D

ACF/PACF s, i diagnostic

⊡ Funct, iile ACF/PACF: structura de dependent,ă
⊡ Teste de normalitate (Jarque-Bera)
⊡ Teste de heteroskedasticitate (ARCH-LM)
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Etapa 2: Modele Univariate (Cap. 2–4)

TSA_ch10_univariate_models

ARIMA — Box-Jenkins

⊡ Identificare: ACF/PACF + criterii
informat, ionale

⊡ Estimare: MLE pentru ARIMA(p, d , q)
⊡ Diagnostic: Ljung-Box pe reziduuri, Q-Q plot
⊡ Select, ie automată: auto_arima (AIC minim)

SARIMA — Sezonalitate

⊡ SARIMA(p, d , q)(P,D,Q)12

⊡ Captarea sezonalităt, ii lunare (s = 12)
⊡ Diferent, iere sezonieră: (1 − L12)

Modele benchmark

⊡ Random walk: ŷt+h = yt
⊡ Medie mobilă: MA(12)
⊡ ETS: Error-Trend-Seasonal (Holt-Winters)
⊡ Drift: random walk cu tendint,ă

Evaluare out-of-sample

⊡ RMSE, MAE, MAPE pe fereastra 2023–2024
⊡ Rolling window vs. expanding window
⊡ Exercit, iu: testat, i dacă supradiferent, ierea

degradează prognoza
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Etapa 3: Modele Multivariate (Cap. 6–7)

TSA_ch10_multivariate_models
VAR: Inflat, ie + Dobândă + EUR/RON + M3

⊡ Select, ie lag: AIC, BIC, HQ
⊡ Cauzalitate Granger: ce variabile prezic

inflat, ia?
⊡ IRF: răspunsul inflat, iei la un s,oc al dobânzii

BNR
⊡ FEVD: cât din variant,a inflat, iei e explicată de

fiecare variabilă?
⊡ Stabilitate: rădăcinile polinomului caracteristic

|λi | < 1

Diagnostic VAR

⊡ Teste Portmanteau pe reziduuri multivariate
⊡ Normalitate multivariată (Jarque-Bera)
⊡ Teste ARCH multivariate

Cointegrare Johansen

⊡ Test Trace s, i Maximum Eigenvalue
⊡ H0: r = 0 (fără cointegrare)
⊡ Relat, ie de echilibru pe termen lung:

β′Yt = β1πt + β2it + β3et + β4mt

⊡ Interpretare economică: regula Taylor?

VECM — Corect, ia erorii

⊡ Dacă există cointegrare ⇒ VECM
⊡ ∆Yt = αβ′Yt−1 +

∑p−1
i=1 Γi∆Yt−i + εt

⊡ Viteza de ajustare α: cât de rapid revine
sistemul la echilibru?
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Etapa 4: Volatilitate s, i Machine Learning (Cap. 5, 8–9)

TSA_ch10_volatility_ml

GARCH pe EUR/RON

⊡ Modelarea incertitudinii cursului valutar
⊡ GARCH(1,1), EGARCH, GJR-GARCH
⊡ Distribut, ie: Normal vs. Student-t vs. Skew-t
⊡ Volatilitatea condit, ionată ca predictor al

inflat, iei

Prophet / NeuralProphet

⊡ Sezonalitate multiplă + tendint,ă
⊡ Changepoints automate (regimuri inflat, ioniste)
⊡ NeuralProphet: componente AR neuronale

Random Forest / XGBoost

⊡ Features: lag-uri inflat, ie (yt−1, . . . , yt−12)
⊡ Variabile macro: dobândă, curs, M3, s,omaj
⊡ Features calendar: lună, trimestru
⊡ Important,a variabilelor (feature importance)
⊡ Hiperparametri: CV temporal (TimeSeriesSplit)

Ensemble s, i incertitudine

⊡ Ensemble: media ponderată a modelelor
⊡ Ponderare: inverse RMSE weighting
⊡ Conformal prediction: intervale de predict, ie

model-agnostice, garant, ie de acoperire
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Etapa 5: Evaluare s, i Concluzii

TSA_ch10_evaluation

Comparat, ie “Horse Race” — Out-of-sample 2023–2024
Model RMSE MAE MAPE (%) DM test p-value

Random Walk . . . . . . . . . —
SARIMA(p, d, q)(P,D,Q)12 . . . . . . . . . . . .
VAR(p) . . . . . . . . . . . .
VECM . . . . . . . . . . . .
XGBoost . . . . . . . . . . . .
Ensemble . . . . . . . . . . . .

Completat,i cu rezultatele proprii. DM test: Diebold-Mariano vs. Random Walk.

Testare formală

⊡ Diebold-Mariano: superioritate statistică a
prognozei

⊡ Model Confidence Set (Hansen, Lunde &
Nason, 2011): mult, imea modelelor
echivalent-superioare

⊡ Giacomini-White: testare condit, ionată

Concluzii s, i livrabil

⊡ Ce abordare funct, ionează cel mai bine pentru
inflat, ia din România? De ce?

⊡ Combinarea modelelor bate modelele
individuale?

⊡ Livrabil: raport de 15–20 pagini + cod
Python/R reproductibil
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Bibliografie I
Manuale fundamentale (referint,e comune tuturor capitolelor)

⊡ Hamilton, J.D. (1994). Time Series Analysis, Princeton University Press.
⊡ Hyndman, R.J., & Athanasopoulos, G. (2021). Forecasting: Principles and Practice, 3rd ed.,

OTexts.
⊡ Shumway, R.H., & Stoffer, D.S. (2017). Time Series Analysis and Its Applications, 4th ed.,

Springer.

Lucrări de referint,ă pe domenii

⊡ Tsay, R.S. (2010). Analysis of Financial Time Series, 3rd ed., Wiley. (GARCH, VAR)
⊡ Lütkepohl, H. (2005). New Introduction to Multiple Time Series Analysis, Springer. (VAR,

VECM)
⊡ Francq, C., & Zakoïan, J.-M. (2019). GARCH Models, 2nd ed., Wiley. (Volatilitate)
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Bibliografie II

Abordări moderne s, i competit, ii de prognoză

⊡ Petropoulos, F., et al. (2022). Forecasting: Theory and Practice, International Journal of
Forecasting, 38(3), 845–1054.

⊡ Makridakis, S., Spiliotis, E., & Assimakopoulos, V. (2020). The M4 Competition, International
Journal of Forecasting, 36(1), 54–74.

⊡ Taylor, S.J., & Letham, B. (2018). Forecasting at Scale, The American Statistician, 72(1), 37–45.

Resurse online s, i cod

⊡ Quantlet: https://quantlet.com – Platformă de cod pentru metode cantitative
⊡ Quantinar: https://quantinar.com – Platformă de învăt,are pentru metode cantitative
⊡ GitHub TSA: https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch10 – Cod Python pentru

acest capitol
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Rezumatul cursului

Ce am învăt,at

⊡ Select, ia modelului depinde de caracteristicile datelor: stat, ionaritate, sezonalitate, volatilitate

⊡ Metodologia Box-Jenkins oferă un cadru sistematic pentru modelarea seriilor de timp

⊡ Evaluarea corectă necesită testare out-of-sample s, i cross-validare temporală

Important

Niciun model nu câs,tigă peste tot. Potrivit, i modelul la date: ARIMA pentru tendint,e, SARIMA pentru
sezonalitate, GARCH pentru volatilitate, VAR/VECM pentru dinamici multivariate, Prophet/TBATS
pentru tipare complexe. Validat, i întotdeauna out-of-sample!

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp



Rezumat 98

Referint,e

Box, G.E.P., Jenkins, G.M., Reinsel, G.C., & Ljung, G.M. (2015). Time Series Analysis: Forecasting and Control. 5th
ed., Wiley.

Hamilton, J.D. (1994). Time Series Analysis. Princeton University Press.

Tsay, R.S. (2010). Analysis of Financial Time Series. 3rd ed., Wiley.

Hyndman, R.J., & Athanasopoulos, G. (2021). Forecasting: Principles and Practice. 3rd ed., OTexts.

Taylor, S.J., & Letham, B. (2018). Forecasting at Scale. The American Statistician, 72(1), 37-45.

Bollerslev, T. (1986). Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity. Journal of Econometrics, 31(3),
307-327.

Sims, C.A. (1980). Macroeconomics and Reality. Econometrica, 48(1), 1-48.

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp



Rezumat 99

Ce Urmează? Capitolul 11 — LLMs s, i Foundation Models

Frontiera prognozei seriilor de timp

1. Arhitectura Transformer — self-attention, codificare pozit, ională s, i adaptarea lor la serii de timp
2. Foundation Models — Chronos, TimesFM, Lag-Llama, Moirai, TimeGPT: arhitecturi s, i strategii

de tokenizare
3. Prognoză Zero-Shot — predict, ii fără antrenare s, i când să facet, i fine-tuning
4. Studii de caz practice — EUR/RON, cerere de energie s, i volatilitate financiară cu foundation

models
5. Benchmark-uri s, i select, ia modelelor — navigarea peisajului crescând al modelelor pre-antrenate

De ce contează
Foundation models redefinesc abordarea prognozei — permit predict, ii zero-shot între domenii, fără
antrenare specifică. Capitolul 11 oferă instrumentele pentru evaluarea s, i aplicarea lor.
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Rezumat 100

Vă Mult,umim!

Întrebări?

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

Quantlet Quantinar
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