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Obiective de invatare

La finalul acestui capitol, veti fi capabili sa:

1.
2
58
4.
58
6.
7.
8.

Explicati arhitectura Transformer si mecanismul de auto-atentie

Distingeti arhitecturile encoder-only, decoder-only si encoder-decoder

Descrieti paradigma modelelor fundationale: pre-antrenare, ajustare fin3, implementare
Comparati strategiile de tokenizare: patching, cuantizare si embedding-uri

Evaluati principalele modele fundationale (Chronos, TimesFM, TimeGPT, Lag-Llama, Moirai)
Decideti cand s3 utilizati inferenta zero-shot vs. ajustarea fin3

Aplicati modele fundationale la sarcini reale de prognoza in Python

Evaluati critic limitarile, preocupdrile etice si directiile viitoare
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Motivatie

De la modele specifice la modele fundationale

Era 1: Modele statistice clasice (1970-2010)

1 ARIMA, ETS, GARCH — construite manual per serie, ipoteze stricte
[J Puncte forte: interpretabile, teorie bine inteleas3, functioneazd cu date putine

Era 2: Deep Learning (2015-2022)

] LSTM, TCN, DeepAR, N-BEATS — antrenate pe seturi de date individuale
[] Puncte forte: capteaza dinamici neliniare; Slabiciune: necesit3 date etichetate mari per sarcinid

Era 3: Modele Fundationale (2023—prezent)

[ TimeGPT, Chronos, TimesFM, Lag-Llama, Moirai — pre-antrenate pe miliarde de puncte
temporale

[] Perspectiva cheie: antrenare o singurd datd pe date masive si diverse, implementare oriunde
(zero-shot)
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Motivatie

Avantajul scalei

Modele Fundationale: Comparatie de scala

Model Parametri Date pre-antrenare Arhitectura ero-Shot?
TimeGPT N/A (proprietar) | 100B+ puncte Transformer enc-dec Da (API)
Chronos 20M-710M 84B puncte T5 enc-dec Da
TimesFM 200M 100B puncte Decoder-only Da
Lag-Llama 352M Seturi multiple LLaMA decoder Da
Moirai 14M-311M 27B puncte BERT encoder Da
PatchTST 1M-10M | Specific sarcinii Transformer enc Nu (supervizat)

Observatie cheie

Modelele fundationale valorifici transferul de cunostinte intre domenii: tiparele invitate din date energetice
ajutd la prognoza vanzarilor cu amanuntul si invers. Aceasta este analogd modului in care GPT-3 invata

gramatica din corpusuri textuale diverse.
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Motivatie

Harta capitolului

Ce vom acoperi

1.

Motivatie — cele trei ere ale prognozei

2. Arhitectura Transformer — atentie, codificare

pozitionalad

. De la Transformers la Modele Fundationale —

tokenizare, patching

. Analiza Detaliata a Modelelor — Chronos,

TimesFM, TimeGPT, Lag-Llama, Moirai

. Zero-Shot vs Fine-Tuning — cand si cum
. Studii de Caz Practice — EUR/RON, energie,

volatilitate

. Benchmark-uri si Selectia Modelelor — Monash,

GiftEval

. Limitari, Etica si Viitor — ce ne rezerva viitorul

Foundation Wodsi: Pr-raing Dt Sesle

Scala datelor de pre-antrenare pentru modelele

fundationale (scal3 logaritmic3).
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Arhitectura Transformer

Cercetator in lumina reflectoarelor: Vaswani et al. (2017)

“Attention Is All You Need”

[] Publicat la NeurlPS 2017 de cercetdtori de la Google Brain

[] Peste 130,000 de citari — una dintre cele mai influente lucrari ML din toate timpurile
[ Proiectat initial pentru traducere automata (NLP)

[J Inovatia cheie: a inlocuit complet recurenta cu auto-atentia

De ce conteaza pentru seriile de timp

[ Seriile de timp sunt date secventiale — aceeasi provocare fundamental3 ca in limbaj
[J Transformerele gestioneaz3 secvente de lungime variabila in mod natural

[] Calcul paralel: spre deosebire de RNN-uri, toate pozitiile sunt procesate simultan

[0 Modelele fundationale (GPT, BERT, T5) sunt toate construite pe aceastd arhitecturs

Cronologie de impact

2017: Attention Is All You Need — 2018: BERT, GPT — 2020: GPT-3 — 2023: TimeGPT, Chronos —
2024: TimesFM, Moirai
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Arhitectura Transformer

Auto-atentia: Intuitie

De ce atentia inlocuieste recurenta

] RNN-uri: proceseazs token-urile secvential = O(T) pasi secventiali, blocaj informational
[] Auto-atentia: fiecare pozitie acorda atentie fiecirei alte pozitii in paralel
[ Conexiuni directe intre pozitii indepartate: fira gradienti care se estompeaz3

RNN: Secvential Atentie: Paralel

[0 Calea intre x1 si xr: O(T) pasi [J Calea intre oricare doud pozitii: O(1)

[1 Nu se poate paraleliza temporal 1 Complet paralelizabils pe GPU-uri

[] Gradientul: T multiplicari [] Fiecare pozitie “vede” direct toate celelalte
[J Informatia se “comprim3” prin starea ascuns3 [ Tnvatd la care pozitii s3 acorde atentie
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Arhitectura Transformer

Atentia de sine: Intuitie (Diagrami)

RNN vs Transformer: Processing Paradigm

(a) RNN: Sequential Processing (b) Transformer: Parallel Attention

RNN proceseazi token-urile secvential (O(T) pasi); Transformer-ul atentioneaz3 toate pozitiile in paralel (O(1)
lungimea c3ii).
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Arhitectura Transformer

Auto-atentia: Matematica

Atentia Dot-Product Scalats

Dati fiind embedding-urile de intrare X € R7*?, calculim:
Q=XW® K=xwK  v=xw"

.
Attention(Q, K, V) = softmax( @K ) %4

Vo dk
Interpretare

O Q (Queries): “Ce caut?" i

[ K (Keys): “Ce contin?”

B V (Values): “Ce informatie furnizez?” )

[ v/dy: scalarea previne saturarea softmax - n

[J lesire: media ponderat3 a valorilor, ponderi = T . B
scoruri de compatibilitate

Harta termicd a ponderilor de atentie: randurile acord3 atentie

coloanelor.
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Arhitectura Transformer 11

Atentia Multi-Cap

Capete multiple de atentie capteazi tipare diverse

MultiHead(Q, K, V) = Concat(heads, . . ., head,) W°
where head; = Attention(QWS, KW/, vw,")

Fiecare cap proiecteaz3 intr-o dimensiune mai mici: I/V/.Q, W,vK € RIXdk, Wiv € RIXd cy dy =d, =d/h.

Ce invat3 diferitele capete Cost computational

[J Capul 1: Trend — atentie la valorile recente [ Complexitatea auto-atentiei: O(T? - d)
[J Capul 2: Sezonalitate — atentie la aceeasi [ Memorie: O(T?) pentru matricea de atentie
perioada din ciclul anterior [0 Secvente lungi (T > 4096): costul pitratic
[ Capul 3: Valori aberante — atentie la devine prohibitiv
valorile extreme [J Solutii: patching, atentie rard, atentie liniard
[ Capul 4: Dependente pe termen lung —

atentie la corelatii indepartate
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Arhitectura Transformer

Codificarea pozitionald

De ce conteazi pozitia

Auto-atentia este echivariata la permutari: fird informatie pozitionald, trateazd {xi, x2,x3} si {x3, x1,x2}
identic. Ordinea in seriile de timp conteaza, deci injectdm pozitia.

Codificarea pozitionali sinusoidald (Vaswani et al., 2017)

. pos
PEpoe20 = 5 1506077

pos )
100002/

cBleutatedimeniadestokssdste .o frecventd diferitd = semn3turd pozitionald unic3. Pozitiile relative pot fi

PE(pos, 2i+1) = COS(
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Arhitectura Transformer

13

Codificarea pozitionald (Vizualizare)

Positional Encoding: Selected Dimensions Positional Encoding Matrix
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Fiecare dimensiune oscileaza la o frecventd diferitd, crednd o semndturd pozitionald unicd. Pozitiile relative pot fi
calculate prin transformari liniare.
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Arhitectura Transformer 14

Blocul Transformer complet

Componentele blocului Transformer |

Embedding de intrare + Codificare pozitionald L
Normalizare de strat (varianta pre-norm) /
Auto-atentie Multi-Cap

Conexiune reziduala: x + Attn(x) \
Normalizare de strat \
Retea Feed-Forward (FFN): dou3 straturi /
liniare cu GELU/RelU

@ @l S e [=

\
FFN(x) = Wa - GELU(Wix + by) + by \
7. Conexiune reziduala: x + FFN(x)
Diagram3: blocul Transformer standard cu layout pre-norm.

Stivuirea a N blocuri (N = 6—24) conferd adancime. Conexiunile

reziduale permit fluxul gradientului.
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Arhitectura Transformer 5
Arhitecturi Encoder vs Decoder
Trei paradigme arhitecturale
ncoder-only Decoder-only ncoder-Decoder
Origine NLP BERT GPT T5, BART
Atentie Bidirectional3 Cauzald (mascatX) Atentie incrucisata
Modele TS Moirai, PatchTST TimesFM, Lag-Llama Chronos, TimeGPT
Puncte forte invaté reprezentdri bogate Natural pentru generare Mapare flexibild intrare-iesire
autoregresiva
Utilizare TS Reprezentare, clasificare Prognoz3, generare Prognoz3, seq2seq
Distinctie cheie
Mascarea cauzala (decoder): pozitia t poate acorda atentie doar la {1,...,t}. Previne “privitul” in viitor —
potrivire naturald pentru prognoza seriilor de timp. Bidirectional (encoder): fiecare pozitie vede toate
celelalte — util pentru invatarea reprezentdrilor si clasificare.
Analiza si Prognoza Seriilor de Timp o~



De la Transformers la Modele Fundationale 16

Paradigma modelelor fundationale

Pipeline in trei etape

1. Pre-antrenare: Antrenare pe corpusuri masive si diverse (miliarde de puncte temporale din diferite
domenii)

2. Ajustare fina (optional): Adaptare la un domeniu specific cu o ratd de invitare mic3

3. Inferenta: Implementare pe serii noi, nevizute — zero-shot sau few-shot

s e e Perspectiva cheie (Bommasani et al., 2021)

[ “Un model fundational este orice model
antrenat pe date vaste care poate fi adaptat
la sarcini downstream.”

(] Pentru TS: antrenare pe energie + finante +
retail + sinitate + meteo = prognoz3
pentru orice

[ Ipoteza critica: tipare temporale comune
exist3 intre domenii

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp o~



De la Transformers la Modele Fundationale

17

Strategii de tokenizare pentru serii de timp

Provocare: Valori continue — Token-uri discrete

Modelele NLP proceseazi token-uri discrete. Seriile de timp sunt continue = necesit3 o strategie de mapare.

Strategia 1: Embedding-uri de valori brute

[ Proiecteazi x; € R in R? prin strat liniar
[] Folositd de: modele TS Transformer vanilla

Strategia 2: Scalare + Cuantizare

Normalizare, apoi mapare in B bin-uri
discrete
Folositd de: Chronos (4096 bin-uri)

B

T

Strategia 3: Patching

[1 Grupeaza P puncte consecutive Tntr-un token
[] Folositd de: PatchTST, TimesFM

Strategia 4: Canale independente

[ Fiecare variabil3 procesatd independent
[] Folositd de: PatchTST, Moirai
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De la Transformers la Modele Fundationale

Strategii de tokenizare (Vizualizare)

Patru abord3ri pentru

Ve

conversia seriilor de timp continue in token-uri discrete pentru modelele Transformer.

‘Tokenization Strategies for Time Series Foundation Models

(a) Raw Values.
v ) E) ) ©
Timo Step

(@) Patehing (P = 16)

BniD

(b) Scaling + Binning

E) “©

E)
Time Step.
(@) Channel-Independent
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De la Transformers la Modele Fundationale 19

Patching: De ce functioneaza
Perspectiva PatchTST (Nie et al., 2023)

Se imparte o serie de timp de lungime L in N = [L/P] patch-uri non-suprapuse de dimensiune P:
P .
Pi = (Xi—1)P+1) X(i—1)Pt2> ---> Xip) ER", i=1,...,N

Fiecare patch este proiectat liniar la dimensiunea d si furnizat ca un singur token pentru Transformer.

Beneficii ale patching-ului

(] Reduce complexitatea: atentie
O(T?) = O((T/P)?)

[J Semantica locala: fiecare patch capteazi un
sub-tipar scurt (ex. ciclul zilnic)

[ Context mai lung: cu P = 32, 512 token-uri
acopera 16,384 pasi temporali

[] Reprezentari mai bune: token-urile patch
sunt mai informative decat cele punct

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp o~



De la Transformers la Modele Fundationale

20

Cuantizarea: Abordarea Chronos

Tokenizare prin scalare si cuantizare (Ansari et al., 2024)

1. Normalizare: X;: = X‘T_; unde X este media si s este media valorii absolute
2. Cuantizare: mapare in B bin-uri prin CDF: by = | (B — 1) - ®(X;) | unde ® este CDF-ul normal
standard

3. Embedding: c3utare bin b; in tabelul de embedding T5 (B = 4096)

De ce cuantizim?
[J Reutilizeazid mecanismele de vocabular NLP: -Hﬂ

embedding-uri, strat de iesire softmax -
[J Functia de pierdere cross-entropy

(categoriald) este bine inteleas3
[] Probabilistica: iesirea este o distributie peste

bin-uri = distributie predictivd complet3
[J Compromis: rezolutia limitatd de numarul de

bin-uri
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De la Transformers la Modele Fundationale

Obiective de pre-antrenare

Paradigma 1: Predictia urmatorului token (Autoregresiv, stil GPT)

[ Prezice x;11 dat fiind x1,...,x:. Pierdere: £L=—3" " "log p(xt:1 | x1,...,X¢)
[] Folositd de: TimesFM, Lag-Llama, TimeGPT

Paradigma 2: Predictie mascat3 (stil BERT)

[ Se mascheazi 15-40% din token-uri, se prezic din context. Pierdere:

L==>emlogp(xe | x\m)
[J Folosits de: Moirai, PatchTST (auto-supervizat)

Paradigma 3: Denoising / Seq2Seq (stil T5)

[] Encoder proceseazi contextul, decoder genereazd prognoza. Pierdere: cross-entropy pe token-uri
cuantizate
[J Folosit3 de: Chronos
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De la Transformers la Modele Fundationale

22

Obiective de pre-antrenare (Vizualizare)

Pre-training Objectives for Time Series Foundation Models

(b) Masked Prediction (c) Denoising

(a) Next-Token Prediction
(GPT-style) (BERT-style) (T5-style)
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Time Step

Trei paradigme de pre-antrenare: autoregresivid (stil GPT), predictie mascatd (stil BERT) si denoising/seq2seq (stil

T5).
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De la Transformers la Modele Fundationale 23

Augmentarea datelor pentru pre-antrenare
KernelSynth (Ansari et al., 2024)

[0 Genereaz3 serii de timp sintetice prin compunerea de kernel-uri de Procese Gaussiene (GP):
k(t7 t/) - kRBF(ty t/) + kperiodic(t7 t/) aF klinear(tv tl) F oo

[ Produce tipare realiste: trenduri, sezonalitate, puncte de schimbare, zgomot
[J Chronos foloseste miliarde de serii sintetice pentru a augmenta datele reale

(] Previne supraajustarea la domenii specifice

[] Mixarea seriilor existente:
[J Creste diversitatea tiparelor in timpul

X=X+ (1= A)xp
[1 Augmenteaz3 diversitatea fird a necesita pre-antrendrii
expertiza GP [] Chronos: 50% date reale + 50% sintetice =

[ Combinat cu t3ierea ferestrelor si mixarea mai bun decit 100% reale
frecventelor
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Analiza Detaliatd a Modelelor

24

Chronos: Arhitectura
Chronos (Ansari et al., 2024 — Amazon)
[ Arhitectura: T5 encoder-decoder (model de limbaj pre-antrenat)
() Dimensiuni: Mini (20M), Small (46M), Base (200M), Large (710M)
[ Tokenizare: Normalizare medie-scald + cuantizare in 4096 bin-uri
[] Pre-antrenare: 84B puncte din 28 seturi publice + KernelSynth
[J lesire: Distributie categoriald peste bin-uri = prognoz3 probabilisticd

[ Prognoza ca modelare de limbaj peste [J Rezolutie limitatd de 4096 bin-uri (eroare
token-uri cuantizate cuantiza.re) - o

[0 Nicio modificare arhitecturalsd a T5 — doar [ Doar univariat (fiecare variabila separat)
tokenizarea este nous [J Fereastra de context: 512 token-uri

[l Probabilistic: esantioneazi N traiectorii, [ Inferentd mai lentd decat decoder-only
calculeazi cuantilele (enc+dec)
] Open-source, dimensiuni multiple pentru

bugete diferite
Q TSA chi1 chronos
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https://github.com/danpele/TSA/tree/main/TSA_ch11/TSA_ch11_chronos

Analiza Detaliatd a Modelelor 25

Chronos: Cum prognozeaz3

Pipeline pas cu pas

Intrare: seria de timp brutd (xi,x2,...,x7)

Normalizare: medie-scald X; = x¢/|x|

Cuantizare: mapeaz3 fiecare X; la unul din 4096 bin-uri prin ® (CDF normal)
Codificare: encoder-ul T5 proceseazi token-urile de context — reprezent3ri ascunse
Decodificare: decoder-ul T5 genereazi token-uri de prognozd autoregresiv
Esantionare: repetd decodificarea de N ori (ex. N = 20) cu esantionare cu temperatur3
Decuantizare: converteste indicii bin-urilor Tnapoi la valori continue

lesire: prognoza median3 + intervale cuantile (10%, 90%)

N e Gl s W=

Ghronos Inference Pipeline.
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Analiza Detaliatd a Modelelor
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Chronos: Rezultate benchmark

Performanta pe benchmark-ul Monash (Ansari et al., 2024)

[J Evaluat pe 27 seturi de date din Monash Time Series Forecasting Archive

[0 Metrici: WQL (Weighted Quantile Loss) si MASE (Mean Absolute Scaled Error)

[0 Chronos-Large obtine cel mai bun sau al doilea rezultat pe 16/27 seturi de date in zero-shot
[] Dep3seste modelele de deep learning specifice sarcinii (DeepAR, TFT, N-BEATS) in medie

Chronos Benchmark: WQL Scores by Datasel Category.

WL, owers beter)

Weighted uantie.

o et awe oo T sue o

SeasonaiNake  mm DocpAR mm PachTST  mm Chvonos (T5Lare)

Scoruri WQL: mai mic este mai bun. Chronos-Large competitiv cu sau mai bun decit bazele de referint3 supervizate.
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Analiza Detaliatd a Modelelor 27

TimesFM: Arhitecturs
TimesFM (Das et al., 2024 — Google Research)
[J Arhitectura: Transformer Decoder-only (200M parametri)
[J Patching: dimensiune patch P = 32, proiectare la dimensiunea modelului
(] Pre-antrenare: 100B puncte reale + sintetice
[ Multi-rezolutie: frecvente diverse (minutar la anual)
[0 Context: pan3 la 512 patch-uri (= 16,384 pasi temporali)

Comparaie cu Chronc

(] Decoder-only: mai simplu si mai rapid decat [J Valori continue (far3 cuantizare) = far3
enc-dec eroare de discretizare
(] Patch-uri de iesire: prezice P valori simultan [J Inferentd mai rapid3 (decoder-only, iesire pe
[J Token de frecventa: codifici frecventa patch-uri)
datelor [J Mai putin probabilistic (necesit3 ajustare fina
[J Prognoz3 punctuald + ajustare fin3 optionald pt. cuantile)
pt. cuantile [ Ponderi inchise pana in 2024, acum partial
deschise

Q TSA _chi1l_timesfm
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https://github.com/danpele/TSA/tree/main/TSA_ch11/TSA_ch11_timesfm
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TimesFM: Performant3 Zero-Shot
Rezultate benchmark (Das et al., 2024)

[J Evaluat pe Monash, M3, M4 si benchmark-uri de orizont lung (ETTh, Weather, Electricity)
(] Zero-shot TimesFM depadseste modelele supervizate pe majoritatea seturilor Monash

[ Deosebit de puternic pe prognoze de orizont lung (96-720 pasi)

[ Competitiv cu PatchTST si iTransformer specifice sarcinii, chiar far3 ajustare fin3

TimesFM Benchmark Performance (MASE)

Monash Benchmark Darts Benchmark

MASE (owsr i bt

MAE zero-shot TimesFM pe seturile de date benchmark. Barele arat3 imbun3t3tirea relativad fatd de cea mai bun3 bazi de referint3

supervizat3.
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TimeGPT: Model fundational API-First
TimeGPT (Garza & Mergenthaler-Canseco, 2024 — Nixtla)
[1 Arhitectura: Transformer encoder-decoder proprietar
[] Pre-antrenare: cel mai mare corpus — 100B+ puncte temporale din domenii diverse

[0 Acces: doar API (fir3 ponderi deschise), produs comercial
[ Caracteristici: zero-shot, intervale conformale, detectia anomaliilor, ajustare fin3, variabile exogene

1 Cel mai usor de folosit: 3 linii de cod Python ] Cutie neagra: proprietar, fara

[J Predictie conformala: incertitudine calibrat reproductibilitate

[ Variabile exogene: spre deosebire de ] Cost API: tarifare per apel
majoritatea FM (] Confidentialitatea datelor: trimise la

[1 Actualizari regulate de echipa Nixtla serverele Nixtla
[] Dependenta de furnizor: disponibilitate

serviciu
Q TSA chil_timegpt
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https://github.com/danpele/TSA/tree/main/TSA_ch11/TSA_ch11_timegpt
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Lag-Llama: Bazad LLM pentru serii de timp

Lag-Llama (Rasul et al., 2024)

[ Arhitectura: decoder LLaMA adaptat pentru serii de timp (352M parametri)

[J Inovatie cheie: Caracteristici lag ca embedding-uri de token-uri — lag-uri {1,2,...,7,14,28,...}
[0 Cap de distributie: produce parametri Student-t (i, o,v) 1n loc de probabilititi de token

[] Pre-antrenare: Seturi de date de serii de timp disponibile public

De ce LLaMA pentru serii de timp? Capul de distributie

[ in loc de softmax peste vocabular:

[] Baza LLaMA: dovedit3 la scarad in NLP
p(Xxes1 | ) = Student-t(p, o, v)

[J RoPE pentru pozitii temporale
[J GQA pentru inferent3 eficients

[ Token-urile lag capteaz3 structuri temporale [ Gestioneaza natural cozile groase (date

(sdptamanal, lunar) financiare)
[J Probabilistic: esantionare pt. intervale de
predictie
[1 Open-source si ajustabil fin
Q TSA chi1_lagllama

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp


https://github.com/danpele/TSA/tree/main/TSA_ch11/TSA_ch11_lagllama

Analiza Detaliatd a Modelelor 31

Moirai: Orice-variabild, orice-frecvent3

Moirai (Woo et al., 2024 — Salesforce)

[ Arhitectura: encoder mascat stil BERT (14M, 91M, 311M parametri)

[J Inovatie: gestioneaz3 orice nr. de variabile, orice frecventa, orice lungime de predictie

[J Pre-antrenare: 27B observatii din LOTSA (Large-scale Open Time Series Archive, 9 domenii)
[ lesire: distributie mixturd (parametrii unei distributii de iesire flexibile)

Setu dedate LOTSA

[] 9 domenii: energie, transport, finante,
s3n3tate, naturd, web, vanziri, clim3, social

[ 27B observatii, curate pentru calitate

[1 Colectie de date open-source

[] Permite pre-antrenare reproductibil3

[ Orice-variabila: aplatizeazd multivariatul in
patch-uri, ID-uri de variabil3

(] Orice-frecventa: embedding-uri de frecventa
(orar, zilnic, etc.)

(] Orice-lungime: atentie mascatd pt. lungimi
de iesire variabile

[ Cel mai apropiat de un FM TS “universal”
Q TSA_chi1_moirai

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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PatchTST: Planul arhitectural
PatchTST (Nie et al., 2023)

[1 Arhitectura: encoder Transformer cu patching independent pe canale
[0 A introdus dou3 idei cheie adoptate de toate modelele ulterioare: (1) Patching: grupeazi P

puncte temporale intr-un singur token; (2) Independent3 pe canale: fiecare variabil3d procesat3
independent

[J Parametri: 1IM—-10M (specifici sarcinii, mult mai mici decat FM)

Mostenire

[] PatchTST a aritat cd Transformerele pot depasi modelele liniare pe orizont lung
[] Patching adoptat de: TimesFM, Moirai, MOMENT

[ Independenta pe canale: Moirai, iTransformer

[] Pre-antrenare auto-supervizata: patching mascat

Q TSA_chi1l_patchtst
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PatchTST: Diagrama de arhitectur3

PatchTST Ch: - Patched

Shared weights

PatchTST proceseaz3 fiecare canal independent, grupeaza pasi de timp consecutivi in patch-uri si le transmite
printr-un encoder Transformer partajat.

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp vens
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Tabelul comparativ al arhitecturilor

Comparatie comprehensiva a modelelor

Model Arhitectura Parametri okenizare esire Pre-antrenare

Chronos T5 enc-dec 20M-710M Cuantizare (4096) Dist. categorial3d 84B pct + KernelSynth
TimesFM Decoder-only 200M Patching (P=32) Punct + cuantile 100B real + sintetic
TimeGPT Enc-dec (prop.) N/A Proprietar Punct + conformal 100B+ (proprietar)
Lag-Llama LLaMA decoder 352M Caracteristici lag Student-t Seturi publice

Moirai BERT encoder 14M-311M Patching + ID variabila Dist. mixtura 27B (LOTSA)
PatchTST Transformer enc 1M-10M Patching (P=16) Punct (MSE) Specific sarcinii

Concluzie cheie

Nicio arhitecturd unicd nu domin3. Alegerea depinde de: (1) dac3 aveti nevoie de prognoze probabilistice,
(2) suport multivariat, (3) buget computational si (4) dacd open-source conteazi.

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp o~
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Ipoteza scalarii pentru serii de timp

Functioneaz3 scalarea pentru serii de timp?

in NLP, legile de scalare (Kaplan et al., 2020): pierderea oc N~ unde N = parametri. Pentru serii de timp: dovezile sunt mixte.

De ce scalarea TS difers de NLP

[ Mai putina diversitate: textul de pe internet >
- seturile TS
[J Tipare mai simple: multe TS descrise de AR +
e o e sezonalitate
L S [J Randamente descrescatoare: Chronos-Large =~
Chronos-Base
[] Calitatea datelor: TS zgomotoase limiteaz3 ce
pot invidta modelele
[J Chronos 710M = 200M; TimesFM 200M
competitiv cu modele mari
[1 Calitatea datelor de pre-antrenare > cantitatea
de parametri

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Cand modelele fundationale esueazs

Moduri de esec de monitorizat

1. Schimbarea distributiei: Schimbari de regim financiar (criza COVID, cresteri ale ratei dobanzii).
Datele de pre-antrenare pot s3 nu acopere astfel de regimuri.

2. Variabile exogene lipsa: Vremea afecteaz3 cererea de energie; schimbirile de politici afecteaz3
economia. Majoritatea FM sunt univariate si ignor3 covariatele.

3. Frecvente rare: Esantionare neregulatd, date conduse de evenimente, date tick-by-tick.
Pre-antrenarea favorizeaz3 frecventele regulate.

4. Serii foarte scurte: Cu <50 observatii, contextul este insuficient. Metodele clasice (ETS, ARIMA)
domin3 adesea.

5. Dependente multivariate: Corelatiile ntre variabile (ex. dinamici VAR) sunt ignorate de FM
univariate. Doar Moirai incearc3 suport multivariat.

Regul3 practicad

Dac3 datele dvs. au structura cauzala cunoscuta, caracteristici specifice domeniului sau schimbari de regim, combinati prognozele FM

cu modele informate de domeniu (ansamblu sau ierarhic).

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Zero-Shot: Cand si de ce

Prognoza Zero-Shot

Se foloseste modelul pre-antrenat direct pe o serie noud fird niciun antrenament.

Cand s3 folositi Zero-Shot n R—

Date limitate: produs nou, pornire la rece
Prototipare rapida: baz3 de referint3 in
minute

Cross-domeniu: finante, retail, energie
Multe serii: 10K+, far3 antrenare individual3
Fara expertiza ML: simplu apel API

Descoperire surprinzatoare

Ansari et al. (2024): Chronos zero-shot dep3seste modelele specifice (DeepAR, N-BEATS) antrenate pe datele tinti. Pre-antrenarea

=) (=

BEBED|

transferd cunostinte temporale eficient.

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Ajustare fini: Adaptare la domeniu

Ajustare find completd vs LoRA

[ Ajustare fina completa: actualizarea tuturor parametrilor pe date de domeniu (costisitoare, risc de

uitare)
[ LoRA (Low-Rank Adaptation, Hu et al., 2022): inghetarea ponderilor de bazi, adsugarea de
matrice mici antrenabile: W/ = W + AW = W + BA, Be R*", Ac R"™*? r <« d. LoRA:

0.1-1% din parametri antrenabili, performant3 similard, mult mai ieftind

[0 Uitare catastrofala: modelul pierde [ Rata de invatare mica (10~°-10"*)
cunostintele pre-antrenate [ fincalzire (5001000 pasi) + oprire timpurie

[] Supraajustare: set de date mic = [ inghetati straturile timpurii, ajustati fin
generalizare slab3 ulterioarele

[] Sensibilitate la hiperparametri: rata de [J Preferati LORA pentru seturi mici (<10K
invatare, epoci critice serii)

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Few-Shot si invatare in context
Lungimea contextului ca “Few-Shot" pentru serii de timp

[ In NLP, “few-shot” = exemple in prompt. in TS, “context” = observatii istorice

[0 Context mai lung — prognoze mai bune (pan3 la fereastra de context a modelului)
[J Modelul conditioneaz3 pe tiparele istorice pentru a deduce trend, sezonalitate si zgomot

Ferestre de context per model

[J Chronos: 512 token-uri (= 512 pasi)

[ TimesFM: 512 patch-uri (~ 16K pasi)

[J Moirai: 5000 token-uri (configurabil)

[J Lag-Llama: 1024 pasi (cu lag-uri extinse)
[ TimeGPT: configurabil prin API

Eroare prognoz3 vs. lungimea contextului: randamente Sfat practic

descrescitoare dincolo de fereastra modelului. o . . -
Furnizati cat mai mult context permite modelul. Zilnic: >1 an.
Lunar: >5 ani.

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Cadru decizional

Cand s3 alegeti Zero-Shot, Ajustare Find sau Clasic

[J Pasul 1: Aveti date etichetate de domeniu? Nu — Zero-shot

[J Pasul 2: Performanta zero-shot suficient3? Da — Implementare; Nu — Ajustare fin3

[J Pasul 3: Domeniul foarte diferit de pre-antrenare? Da — Ajustare find completd; Nu — LoRA
[ Pasul 4: Nevoie de interpretabilitate/cauzalitate? Da — Modele clasice (ARIMA, VAR)

Reguli practice

[0 <50 observatii: ARIMA / ETS

[J 50-500 obs.: FM zero-shot

[J 500-10K obs.: FM ajustat fin

[J >10K obs.: DL specific poate egala FM
[ intotdeauna comparati cu ARIMA

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp o~
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Studiu de caz 1: EUR/RON cu toate modelele fundationale

Extinderea studiului de caz din Capitolul 8

[0 Date: Cursul de schimb zilnic EUR/RON (2020-2024, ~1,200 observatii)

[ Sarcina: Prognozs la 30 de zile, separare temporald 80/20

[J Modele: ARIMA, ARFIMA, RF, LSTM, Chronos, TimesFM, Lag-Llama, Moirai, TimeGPT
[ Modelele fundationale folosite in mod zero-shot (fard antrenare pe datele EUR/RON)

EURRON: All Models Gomparison (Test Period)

Root Mean Square Error Moan Absalute Error

P A e I RPC

Q TSA_chi1_eurron_foundation

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp o~
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EUR/RON: Rezultate detaliate

Comparatie performant3d progn

Viode RM VIA MAPE (7 imp antrenare

ARIMA(1,1,1) = = = <1s
ARFIMA = = = <ls
Random Forest = = = ~2s
LSTM (2-layer) — — — ~60s
Chronos-Base — — — Os (zero-shot)
TimesFM — — — Os (zero-shot)
Lag-Llama — — — Os (zero-shot)
Moirai-Base — — — Os (zero-shot)
TimeGPT — — — 0Os (apel API)

Not&: Valorile metricilor (—) sunt populate la rulare din codul Quantlet. Consultati notebook-ul companion pentru numere exacte.

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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EUR/RON: Comparatie predictii

Foundation Models: Predictions on EUR/RON (Test Period)

EUR/RON Exchange Rate

2024-11 2025-01 2025-03 202505
Date

202‘A-D7 202‘4-09
—— Actual EUR/RON === Chronos TimesFM ~-- Lag-Llama === Moirai
Predictiile modelelor fundationale suprapuse pe cursul EUR/RON. Toate modelele fundationale folosesc inferents

zero-shot.

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Studiu de caz 2: Prognoza cererii de energie

Cererea de electricitate din Germania (orar, multi-sezonier)

[J Date: Consumul orar de electricitate din Germania (2015-2023, 70K+ observatii)

[J Provocare: sezonalititi multiple (24h zilnic + 168h saptdmanal + anual)

[0 Modele: TBATS (Cap9), Prophet (Cap9), LSTM (Cap8), Chronos, TimesFM, Moirai
[J Modelele fundationale gestioneaz3 tiparele multi-sezoniere fara specificare explicita

Energy Forecasting: Foundation Mods! vs ARIMA (48h Ahead)

Q TSA_ch11l_energy foundation

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Studiu de caz 3: Volatilitate financiard

Volatilitatea realizatd S&P 500

[0 Date: Volatilitatea realizats zilnicd S&P 500 (2000-2024)

[J Provocare: Grupare, cozi groase, schimb3ri de regim (criza din 2008, COVID 2020)

[J Modele: GARCH(1,1) (Cap5), HAR-RV, Chronos, TimesFM, Lag-Llama

[J Intrebare: Pot modelele fundationale capta dinamicile de volatilitate f3r3 structura GARCH?

Q TSA ch11_volatility foundation

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp o~
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Tipare de cod Python
Chronos (3 linii) TimeGPT (3 linii)
from chronos import ChronosPipeline from nixtla import NixtlaClient
pipe = ChronosPipeline.from_pretrained( nixtla = NixtlaClient(api_key="...")
"amazon/chronos-t5-base") fcst = nixtla.forecast(
forecast = pipe.predict( df=df, h=30, model="timegpt-1")
context=torch.tensor (data),
prediction_length=30)
Lag-Llama (4 linii)
TimesFM (3 linii) _ _
from lag_llama.gluon.estimator import
LagLlamaEstimator
import timesfm estimator = LagLlamaEstimator(
tfm = timesfm.TimesFm(hparams= prediction_length=30)
timesfm.TimesFmHparams () ) predictor = estimator.train(train_ds)
tfm.load_from_checkpoint () forecasts = list(
preds = tfm.forecast(data) predictor.predict (test_ds))
Analiza si Prognoza Seriilor de Timp "
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Benchmark-uri majore

Monash Time Series Forecasting Archive

[J 30K+ serii din 30 seturi de date (turism, electricitate, trafic, meteo, finante, etc.)
[J Protocol standard de evaluare: separari fixe antrenare/test, metrici WQL si MASE
[0 Cel mai utilizat benchmark pentru modelele fundationale (Chronos, TimesFM, Moirai raporteazs

aici)
Competitiile M GiftEval (2024)
[J M3 (2000): 3,003 serii, (] General Time Series Forecasting Evaluation
lunar/trimestrial /anual [ Proiectat special pentru evaluarea modelelor
[J M4 (2018): 100,000 serii, 6 frecvente fundationale
[J M5 (2020): Vanzari Walmart, ierarhice [J Frecvente, domenii, orizonturi diverse
(] Constatare: metodele mai simple deseori [J Metrici de calibrare si fiabilitate
competitive

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Rezultate agregate pe benchmark-uri
Rezumat performanta cross-benchmark
[J Clasamente agregate pe Monash, M3, M4, ETT, Weather, Electricity si Traffic
[ Niciun model nu castiga peste tot — selectia modelului depinde de cazul de utilizare

(] FM sunt cele mai impresionante in zero-shot, egaland adesea bazele supervizate

Joysgsna s ararcs wsser

Hart3 termicd: model (randuri) X benchmark (coloane). Culoare = clasament relativ (verde = sus, rosu = jos).

TSA_chii_benchmarks

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Benchmark-uri si Selectia Modelelor 49
Cand s3 folositi ce: Tabel decizional
Recomand3ri bazate pe scenarii
Date limitate (<100 obs) vV v v ~ v
Timp real / latentd mic3 vV ~ v ~ v
Interpretabilitate necesard vV X X X X
Dependente multivariate VAR X X vV ~
Multe serii (10K+) ~ vV vV vV v
Far3 expertizd ML v v ~ ~ vV
Open source necesar vV vV v vV X
Prognoze probabilistice v vV ~ vV v
v' v = excelent, v' = bun, ~ = acceptabil, X = potrivire slab3
Analiza si Prognoza Seriilor de Timp o~
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Analizd cost computational

Frontiera Pareto: Acuratete vs. Cost

[ Modelele fundationale schimbi calcul pentru comoditate: nu necesitd antrenare, dar inferenta

este mai grea
[ “Cel mai bun" model se afl3 pe frontiera Pareto a acuratetii si costului

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, s Considerente de cost

1 ARIMA: CPU, milisecunde, gratuit

[J Chronos-Mini: 1 GPU, ~0.1s/serie

[ Chronos-Large: 1 GPU (A100), ~1s/serie

[ TimesFM: 1 GPU, ~0.05s/serie (rapid)
- [J TimeGPT: API, $0.01-50.10/apel
= g (] Pre-antrenare de la zero: 100+ GPU-ore
T (Chronos-Large)

i i g

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Limit3ri actuale

Cinci limit3ri cheie ale modelelor fundationale pentru serii de timp

1. Majoritatea modelelor sunt doar univariate: Nu pot capta interactiunile intre variabile (ex.
pret-volum, temperatura-cerere). Doar Moirai incearc3 suport multivariat.

2. Ferestre de context limitate (512-4096 token-uri): Nu pot valorifica istorii foarte lungi. Pentru
date zilnice cu sezonalitate anuald, 512 pasi &~ doar 1.5 ani.

3. Fara rationament cauzal: Modelele invat3 corelatii, nu cauzalitate. Nu pot rdspunde la “ce se
intdmpl3 dac3 ratele dobanzii cresc cu 1%?" — niciun model structural subiacent.

4. Natura cutie neagra: Ponderile de atentie nu sunt usor interpretabile. Dificil de explicat de ce a
fost facutd o anumitd prognozd — problematic pentru industrii reglementate.

5. “Halucinatie” in prognozele probabilistice: Traiectoriile generate pot prezenta tipare nerealiste
(ex. preturi negative, crestere explozivd) care incalcd constrangerile domeniului.

Atenuare

Post-procesare (t3iere, reconciliere), ansamblu cu modele clasice, calibrare conformali.

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Consideratii etice

Provenienta datelor

[ Datele de pre-antrenare pot include serii de timp private sau proprietare (ex. date interne de
vanzari colectate din API-uri)

[J Lipsa transparentei: majoritatea modelelor nu dezviluie complet compozitia datelor de antrenare

[0 LOTSA (Moirai) este un exemplu pozitiv: surse deschise, curate, documentate

Echitate si prejudeciti Mediu si reglementare

[ Pre-antrenarea se orienteazd citre domenii 1 Amprenta de carbon: pre-antrenarea
bogate in date (energie, retail) Chronos-Large ~ 100+ GPU-ore pe A100

[] Subreprezentate: sinitatea din t3rile in curs [1 EU Al Act: sistemele Al cu risc ridicat
de dezvoltare, agricultura din Africa necesitd explicabilitate — modelele

[J Antrenare partinitoare — prognoze fundationale pot s3 nu se califice
partinitoare — decizii partinitoare [ Responsabilitate: cine este responsabil cand

o decizie bazat3 pe prognozi esueazi?

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp o~
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Directii viitoare
Incotro se indreaptd domeniul?
1. Modele TS multimodale: Combinarea seriilor de timp cu text (stiri, rapoarte), imagini (satelit) si
metadate.
2. Prognoza agentica: Agenti LLM care selecteaz3, ruleaz3 si evalueazd modele de prognoz3
autonom.
3. Pre-antrenare continua: Actualizarea FM cu date noi far3 re-antrenare completa. Criticd pentru
adaptarea la schimbari de distributie.
4. FM multivariate: Dep3sirea universului univariat. Invitarea dinamicilor intre variabile, structuri
ierarhice si corelatii spatiale.
5. FM specifice domeniului: FinanceFM, EnergyFM, HealthFM — mai mici, specializate, mai
precise in domeniul lor.
Urm3torii 3-5 ani
Modelele fundationale vor deveni probabil punctul de plecare implicit pentru prognoz3, la fel cum embedding-urile pre-antrenate au
devenit standard in NLP. Metodele clasice vor rimane esentiale pentru interpretabilitate, inferentd cauzald si regimuri cu date putine.
Analiza si Prognoza Seriilor de Timp o~
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O perspectiva echilibratd

Cand s3 folositi modele clasice

[J Interpretabilitate necesara: reglementare, cercetare stiintific, analizi de politici
[J Inferenta cauzala: modele structurale (VAR, SVAR) pentru analize “ce-ar fi daci”
[] Date putine: <50 observatii, structurd sezonierd cunoscuta a priori

[ Constrangeri computationale: dispozitive edge, sisteme real-time, firs GPU

1 Mandat de explicabilitate: EU Al Act, MiFID Il, Basel Ill

Cand s3 folositi modele fundationale

[J Prototipare rapida: baz3 de referint3d puternicd in minute, nu zile

[J Cross-domeniu: acelasi model pt. retail, energie, finante — f3r3 expertiz3 necesar3
[J Zero-shot / pornire la rece: produs nou, piatd noud, fir3 date istorice

[] Scara: 10,000+ serii — FM amortizeaz3d costul

[J Prognoze probabilistice: cuantificare nativa a incertitudinii

Concluzia: Modelele clasice si fundationale sunt complementare, nu concurente. Cei mai buni practicieni le folosesc pe amandous.

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Utilizare 1A

Exercitiu IA: Selectia modelului fundational

Prompt de testat in ChatGPT / Claude / Copilot

“Compare ARIMA, Prophet, and a foundation model (Chronos) for forecasting monthly airline passengers (the classic
Box-Jenkins dataset, 144 observations). For each model: (1) fit the model, (2) forecast 24 months ahead, (3) plot
actual vs predicted with 95% confidence intervals, (4) compute RMSE and MAPE. Which model would you recommend

and why? Provide complete Python code.”

Exercitiu:

1.
. Gestioneaz3 codul corect sezonalitatea multiplicativa din datele de pasageri aerieni?

2
3.
4. Sunt intervalele de incredere de la Chronos (bazate pe cuantile) comparabile cu cele ale ARIMA

5.

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

Cum gestioneazd Chronos sezonalitatea fara a i se spune c3 perioada este 127

(parametrice)?
Discutd LLM-ul compromisul: ARIMA este interpretabil, Chronos este zero-shot?

Avertisment: Codul generat de |A poate rula f3r3 erori si arita profesionist. Aceasta nu fnseamnd ci este corect.

Validati intotdeauna fatd de benchmark-uri cunoscute.

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Concluzii cheie
[J Transformerele inlocuiesc recurenta cu auto-atentia: paralele, scalabile, dependente pe termen
lung
[J Modelele fundationale sunt pre-antrenate pe miliarde de puncte temporale diverse si
implementate zero-shot
[ Strategiile de tokenizare (patching, cuantizare) fac punte intre TS continue si intrdrile Transformer
[J Chronos (T5, cuantizat), TimesFM (decoder, patched), Lag-Llama (LLaMA), Moirai (BERT,
orice-variabild) — filozofii de design distincte
[0 Zero-shot este surprinzitor de puternic; ajustarea fina (LoRA) ajut3d cu date de domeniu
Recomandari practice
[0 Comparati intotdeauna cu ARIMA/ETS ca baz3 de referintd clasicd
[J Folositi modele fundationale pentru prototipare rapid3 si cAnd expertiza de domeniu este limitat3
(] Modelele clasice si fundationale sunt complementare — combinati-le prin ansambluri
Analiza si Prognoza Seriilor de Timp o~
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Intrebarea 1

Intrebarea

[] Care este avantajul cheie al auto-atentiei fatd de recurentd in modelarea secventelor?

Variante de raspuns

(A) Auto-atentia foloseste mai putini parametri decat RNN-urile

(B) Auto-atentia proceseazi toate pozitiile in paralel cu lungimea c3ii O(1) intre oricare doud pozitii

(C) Auto-atentia nu necesitd codificare pozitionalad

(D) Auto-atentia este intotdeauna mai rapidd decét recurenta indiferent de lungimea secventei

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Tntrebarea 1: Rispuns

RNN vs Transformer: Processing Paradigm

(2) RNN: Sequential Processing (b) Transformer: Paralll Attention

Raspuns: (B)

[0 Auto-atentia conecteaz3 fiecare pozitie cu fiecare altd pozitie direct (lungimea c3ii O(1)),
permitand paralelizare complets. RNN-urile necesitd O(T) pasi secventiali, cauzand gradienti care
se estompeaz3 si antrenare lent3.

Q TSA_chi1l_quizi

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp Ve


https://github.com/danpele/TSA/tree/main/TSA_ch11/TSA_ch11_quiz1
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Intrebarea 2

Intrebarea

[] Ce strategie de tokenizare foloseste Chronos pentru a converti seriile de timp continue in token-uri
discrete?

Variante de raspuns

(A) Patching: gruparea punctelor temporale consecutive in patch-uri
(B) Scalare si cuantizare in bin-uri discrete folosind CDF-ul normal
(C) Embedding liniar direct al valorilor brute

(D) Byte-pair encoding (BPE) imprumutat din NLP

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Tntrebarea 2: Rispuns

Raspuns: (B)

[J Chronos normalizeazi valorile (scalare prin medie), apoi le mapeaza la 4096 bin-uri prin
by = |(B —1) - ®(X:)|. Aceasta permite reutilizarea vocabularului T5 si a functiei de pierdere
cross-entropy, transformand prognoza intr-o problema de modelare a limbajului peste token-uri
cuantizate.

Q TSA_chil_quiz2

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp Ve


https://github.com/danpele/TSA/tree/main/TSA_ch11/TSA_ch11_quiz2
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Intrebarea 3

Intrebarea

[ Cand ar trebui s3 preferati inferenta zero-shot in locul ajustarii fine a unui model fundational?

Variante de raspuns

(A) Cand aveti milioane de observatii etichetate specifice domeniului
(B) Cand aveti nevoie de cea mai mare acuratete posibild pe un singur set de date

(C) Cand aveti date etichetate limitate, aveti nevoie de implementare rapidd sau v3 confruntati cu
probleme de pornire la rece

(D) Cand resursele computationale nu sunt o preocupare

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Tntrebarea 3: Rispuns

Quiz: et Use Zaro-Shot Foundaton Modsls?

Raspuns: (C)

[J Zero-shot exceleazi cu date limitate, pornire la rece si prototipare rapidi. Cunostintele
pre-antrenate ale modelului transfer3 tipare temporale din miliarde de serii diverse. Ajustarea fin3
este preferatd cand sunt disponibile suficiente date de domeniu si castigurile marginale de
acuratete justificd costul.

Q TSA _chili_ quiz3

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp Ve


https://github.com/danpele/TSA/tree/main/TSA_ch11/TSA_ch11_quiz3
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Intrebarea 4

Intrebarea

[] Ce este “patching” in contextul modelelor de serii de timp bazate pe Transformer si de ce ajut3?

Variante de raspuns

(A) Patching inseamnd completarea valorilor lips3 din seria de timp

(B) Patching grupeazi P puncte consecutive intr-un singur token, reducand complexitatea atentiei
de la O(T?) la O((T/P)?) captand in acelasi timp tipare locale

(C) Patching este o tehnicd de augmentare a datelor care creeaz3 serii noi de antrenare

(D) Patching se refer3 la actualizarea ponderilor modelului dupd implementare

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Tntrebarea 4: Rispuns

Raspuns: (B)
[J Patching (PatchTST, 2023) grupeazd P puncte consecutive intr-un singur token. Aceasta reduce
lungimea efectivd a secventei pentru atentie, capteaz3 tipare temporale locale in fiecare patch si

permite modelului s3 gestioneze ferestre de context mult mai lungi.

Q TSA_chi1_quiza

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp Ve


https://github.com/danpele/TSA/tree/main/TSA_ch11/TSA_ch11_quiz4

Quiz 65
Intrebarea 5
[J Trebuie s3 prognozati un set de date energetice multivariate cu 50 variabile corelate la frecvent3
orard. Care model fundational este cel mai potrivit?
Variante de raspuns
(A) Chronos — deoarece are cele mai multe dimensiuni de model din care s3 alegeti
(B) TimeGPT — deoarece este cel mai usor de folosit prin API
(C) Moirai — deoarece este singurul model proiectat s3 gestioneze nativ orice numar de variabile si
orice frecventd
(D) Lag-Llama — deoarece foloseste caracteristici lag care capteazd dependentele temporale
Analiza si Prognoza Seriilor de Timp o~
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Tntrebarea 5: Rispuns

Raspuns: (C)

[J Moirai este singurul model fundational proiectat pentru prognoze orice-variabila. Foloseste ID-uri
de variabil3 si patching flexibil pentru a gestiona 50 variabile corelate simultan. Chronos si
Lag-Llama sunt univariate; ar procesa fiecare variabil3 independent, ignorand corelatiile intre
variabile.

Q TSA_ch1l_quizs

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp


https://github.com/danpele/TSA/tree/main/TSA_ch11/TSA_ch11_quiz5
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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/danpele/TSA/tree/main/TSA_chll — Cod Python pentru acest
capitol

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp o~


https://quantlet.com
https://quantinar.com
https://github.com/danpele/TSA/tree/main/TSA_ch11

Quiz 70

Va3 Multumim!

ntreb3ri?

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

Q Quantlet @ Quantinar
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