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Obiective de invatare

La finalul acestui capitol, veti fi capabili sa:

1. Identificati tiparele sezoniere in datele de tip serie de timp

2. Aplicati diferentierea sezonierd pentru a elimina rad3cinile unitare sezoniere

3. Construiti si estimati modele SARIMA (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average) cu
componente sezoniere

4. Interpretati tiparele ACF (Autocorrelation Function) / PACF (Partial ACF) sezoniere pentru

identificarea modelului

Evaluati prognozele prin metoda ferestrei mobile (rolling) pentru date sezoniere

6. Aplicati metodologia completd pe date reale (pasageri aerieni)
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Motivatie 4

De ce SARIMA? Sezonalitatea este peste tot

Retail Sales: Clear Annual Seasonality
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[ Vanzarile cu amanuntul prezint3 tipare anuale clare: varfuri in decembrie, minime in ianuarie

[J Modelele ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) standard nu pot captura aceste
cicluri sezoniere repetitive

[ Ignorarea sezonalitatii duce la erori sistematice de prognoza

Q TSA_ch4a_motivation _seasonal
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[] Serie de timp sezonierda = Trend + Tipar sezonier + Reziduuri
[J Descompunerea ajut3 la vizualizarea separat3 a fiec3rei componente
[J Modelele SARIMA capteaz3 atat dinamica trendului, cat si comportamentul sezonier

Q TsA _cha_motivation _decomposition
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Motivatie

Aplicatie real3: Tipare lunare

Monthly Energy Demand: Strong Seasonal Patterns

Energy Demand (GWh)
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Date

—— Monthly Energy Demand ~ —— 12-Month Moving Average

2022 2023

[J Cererea de energie prezintd o sezonalitate lunara puternic3 (cicluri de inc3lzire/ricire)
[J Tiparul se repetd previzibil in fiecare an cu mici variatii

[J Companiile de utilitati folosesc prognozele SARIMA pentru planificarea capacititii

Q TSA_cha_motivation _monthly
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Motivatie 7

De ce avem nevoie de SARIMA?

ACF: Seasonal Spikes at 12, 24, 36 ARIMA(1,1,1) Residual ACF: Seasonal Pattern Remains
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[0 Stanga: ACF sezonierd prezint3 varfuri la lag-urile 12, 24, 36... (tipar anual)

[] Dreapta: Reziduurile ARIMA inca prezintd autocorelatie sezoniera = modelul este incomplet

[0 SARIMA adaugi termeni AR (autoregresivi) si MA (medie mobila) sezonieri pentru a captura
aceste tipare

Q TsA _cha_motivation why _sarima
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Sezonalitatea in seriile de timp

Ce este sezonalitatea?

Definitie 1 (Sezonalitate)

[J O serie de timp prezint3 sezonalitate cind arat3 fluctuatii regulate, periodice care se repetd pe o
perioads fixd s (perioadd sezoniers)

Perioade sezoniere comune

[0 Date lunare: s = 12 (ciclu anual)

[ Date trimestriale: s = 4 (ciclu anual)
[ Date siptdmanale: s = 52 (anual) sau s = 7 (tipar siptdmanal)

[0 Date zilnice: s = 7 (tipar saptamanal)
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Sezonalitatea in seriile de timp

Ce este sezonalitatea? (vizualizare)

Monthly Data: s = 12 (Annual Cycle)

Quarterly Data: s = 4 (Annual Cycle)
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One cycle (s =4)

Q TSA cha_seasonality
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Exemplu: Datele privind pasagerii companiilor aeriene

International Airline Passengers (1949-1960)

g & 8

Passengers (thousands)
g
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Date
—— Monthly Passengers =~ 12-Month Moving Average

[J Pasageri internationali lunari (1949-1960)
(] Trend ascendent clar si amplitudine sezoniera crescatoare
[J Varfurile din var3 reflect3 tiparele c3ltoriilor de vacant3

Q TSA_cha_airline_data
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Exemple de date sezoniere

Serii economice Alte domenii

[J Vanzari cu am3nuntul (varfuri de sdrbatori) [0 Vreme/temperatur3d

[J Turism (vara/iarna) [ Trafic pe site-uri web

[J Productie agricold [ Admisii la spital

(] Consum de energie [J Utilizarea transportului

[ Ocuparea fortei de munc3 (cicluri de [1 Cererea de electricitate
angajare)

De ce conteaza

[ Ignorarea sezonalitatii duce la prognoze distorsionate si inferent3 invalida.
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Vizualizarea tiparelor sezoniere
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Seasonal Boxplot: Airline Passengers by Month
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[J Diagrama box plot relevd un tipar sezonier consistent
[ lulie-August: cele mai mari numere de pasageri (c3l3torii de var3d)
[0 Noiembrie—Februarie: cele mai mici numere (lunile de iarns)

Q TSA_cha_seasonal _boxplot
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Sezonalitate determinist3 vs stochastic3
Sezonalitate determinist3 Sezonalitate stochastica

[ Tipar fix: Y; = Ejzl ~iDjt + €+ [] Tipar in evolutie: AsY: = Y: — Yi_s
» Dj: sunt variabile dummy sezoniere » Prezint3 structura de dependenta

[ Nota: se omite o variabilds dummy si se Tiparul evolueazd in timp

include o constantd, sau se impune > v =0, Amplitudinea poate creste sau scidea

pentru a evita colinearitatea perfects Necesitd diferentiere sezonierd

Tiparul constant in timp ACF: sc3dere lent3 la lag-uri sezoniere

Aceeasi amplitudine n fiecare an Exemplu: Vanzarile cu am3nuntul cresc tot

Eliminare prin regresie pe dummy-uri mai mult n fiecare decembrie

ACF: scadere bruscd la lag-uri sezoniere

Exemplu: inscrierile universitare cresc in

fiecare septembrie cu aceeasi valoare

5 (= = (e

Dooon

[0 Scidere lentd a ACF la lag-urile s,2s,3s, ... = stochastic3 (folositi As)
[J Sciddere bruscd = determinista (folositi dummy-uri)

Anallua § rfég;qg Y testele HE%Y (Hylleberg-Engle-Granger-Yoo) sau Canova-Hansen
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Sezonalitate aditivd vs multiplicativa (vizualizare)

Additive: Y, =T;+S; Multiplicative: Y, =T x S;
(Constant Amplitude) (Amplitude Grows with Trend)
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Sezonalitatea in seriile de timp 5

Sezonalitate aditivd vs multiplicativa

Aditiva: Yy = T;+ S; + & Multiplicativa: Y; = T; - S; - &¢

(1 Amplitudinea sezonierd constanta 1 Amplitudinea creste cu nivelul
[J Nu necesitd transformare [J Necesitd transformare log (Box-Cox)
[] Ex: temperaturi, inscrieri universitare [ Ex: Airline, vAnzari cu amanuntul, PIB

Prima decizie practica

[J Amplitudinea creste cu trendul? = multiplicativd = aplicati log/Box-Cox fnainte de diferentiere

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp o~
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ACF relev3 structura

sezonier3

ACF of log(Y,): Slow Decay + Seasonal Spikes

PACF of log(Y:): Seasonal Structure
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[ Descrestere lenta la toate lag-urile indicd nestationaritate (trend)
[J Varfuri la lag-urile 12, 24, 36 confirm3 tiparul sezonier (s = 12)
[J ACF la lag-urile sezoniere: descrestere lentd = necesitd diferentiere sezonierd

Q TSA cha_acf seasonality
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Sezonalitatea in seriile de timp

Detectarea sezonalitatii

Metode vizuale

[J Graficul seriei de timp — c3utati tipare repetitive
[J Graficul sub-seriilor sezoniere — comparati aceleasi sezoane de-a lungul anilor
[ Graficul ACF — varfuri la lag-uri sezoniere (s, 2s,3s,...)

Teste statistice

[ Teste de ridacing unitard sezonierd (HEGY, Canova-Hansen, OCSB?)
[] Testul F pentru variabile dummy sezoniere
[ Testul Kruskal-Wallis (neparametric)

Semnatura ACF

[] Sezonalitate puternici: ACF prezint3d varfuri semnificative la lag-urile s,2s,3s, ...

?0Osborn-Chui-Smith-Birchenhall — testul implicit din auto_arima

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp



Sezonalitatea in seriile de timp

Testul F pentru variabile dummy sezoniere: intuitie

Ce face acest test?

[J Scop: testeazd dac3 valorile medii diferd semnificativ intre sezoane

[ Logica: dacd media din ianuarie # media din februarie # ... # media din decembrie
[ Diferente semnificative intre sezoane = sezonalitate prezents

[ Metoda: compard un model CU variabile dummy sezoniere vs. un model FARA

Modelele comparate

[ Restrictionat: Y; = o +¢; Nerestrictionat: Y; = o+ Zj;ll ~iDjr + &+
[ unde Djs = 1 dac3 observatia t este In sezonul j, 0 altfel

De retinut

[J Dac3 ad3jugarea dummy sezoniere reduce semnificativ erorile de predictie = sezonalitate prezent3

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Testul F pentru variabile dummy sezoniere: formula si exemplu

Formula statisticii F

[J Formula: F = % ~ Fs_1,n—s

» SSRg: suma patratelor reziduurilor din modelul restrictionat (fara dummy)
» SSRy: suma p3tratelor reziduurilor din modelul nerestrictionat (cu dummy)
» s — 1: num3rul de restrictii (lunar: 11, trimestrial: 3)

Exemplu numeric (date lunare, n=120)

[J SSRr = 15000, SSRy = 8500, s = 12
[] F — (15000-8500)/11 _ 5909 _ 7 57

8500,/108 = 787
(] Valoare criticd Fo.05,11,108 =~ 1.87. Cum 7.51 > 1.87: Respingem Hp = Sezonalitate.
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Sezonalitatea in seriile de timp 20
Testul Kruskal-Wallis: intuitie
Ce face acest test?
[0 Test neparametric: verifici dacd observatiile din diferite sezoane provin din aceeasi distributie (nu
necesitd ipoteze despre forma distributiei)
[ Mecanism: ordoneazi toate observatiile si inlocuieste valorile cu ranguri (1, 2, ..., N)
[] Verificare: dac3 rangurile sunt distribuite uniform intre sezoane; compara suma rangurilor per
sezon cu distributia asteptat3
[0 Concluzie: dacad un sezon are constant ranguri mai mari/mici = sezonalitate
De ce si-| folosim in locul testului F?
[] Fara ipoteza de normalitate — functioneazi cu orice distributie; ideal pentru date financiare cu
cozi groase
[J Robust la valori extreme — rangurile limiteazd influenta oricarei observatii individuale
[J Mai putin puternic decat testul F cand datele sunt distribuite normal
Analiza si Prognoza Seriilor de Timp o~
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Testul Kruskal-Wallis: formula si exemplu

Statistic3 de test
O H=

rangurilor

N+1) > i1 nj —3(N+1) unde N = total obs., nj = obs. in sezonul j, R; = suma

Exemplu: Vanziri trimestriale (n=20, s=4)

[] Date ordonate 1-20. Sumele rangurilor: T1: Ry =15, T2: R, =35, T3: R3 =70, T4: Ry =90
2 2 2 2

O H= 52 (%WL%JF%”L%) —3(21) =19.6

[ Valoarea criticd X§.0s,3 = 7.81. Deoarece 19.6 > 7.81: Respingem Ho = Sezonalitate.

in Python

] Implementare: scipy.stats.kruskal(ql, g2, g3, g4)

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp



Sezonalitatea in seriile de timp

Testul HEGY: ce problem3 rezolvi?

Intrebarea fundamental3

[J Problema: avand o serie sezonierd, trebuie s3 stim tipul de diferentiere (alegerea gresitd duce la
supra-/sub-diferentiere)

[ Diferentiere obisnuita (1 — L)? = setdm d = 1; Diferentiere sezoniera (1 — L°)? = setdim D =1

[ HEGY: testeazi pentru ambele tipuri de rad3cini unitare simultan! (Hylleberg, Engle, Granger,
Yoo, 1990)

De ce s3 nu folosim doar ADF?

[J ADF: testeazid doar pentru o ridicind unitard obisnuit3 la frecventa zero; ignord componentele
sezoniere
[J Limitare: datele sezoniere pot avea r3dicini unitare la frecvente sezoniere pe care ADF le omite.

HEGY testeaz3 frecvente multiple

[J Trimestrial: testeazd la 0, m, =7 /2 (3 frecvente = o radacina obisnuitd + doud sezoniere)
[ Lunar: testeazs la 0, w, £7/6, £7/3, £7/2, £27/3, £57/6 (6 frecvente)

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp



Sezonalitatea in seriile de timp

Testul HEGY: Formula de regresie (trimestrial)

Regresia auxiliard HEGY

[J Date trimestriale (s = 4): Asy: = m1z1,t-1+ 2221+ T323,+—2 + TazZa—2+ Z};l DjDsyr—j+er
[0 Lag-urile k: alese prin AIC / BIC

Variabile transformate

O ziee (L+ L+ L%+ L)yt =yt + Ye1 + Ye—2 + ye—3 — frecvents zero (trend)
Oz —(1—L+L*> L3y = —y: + yi—1— Ye—2 + yi—3 — frecventd 7 (alternanti semestrial3)
[ z3:, zar: componentele de frecventd 7 /2 (ciclu anual)

Ipoteze

[ Hp : m1 = 0: rad3cind unitar3 la frecventa 0 = necesitd d =1
[J Ho : m2 = 0: la frecventa ™ = necesitd D = 1
[ Ho : m3 = w4 = 0: rad3cind unitard la frecventa £7/2 = necesitd D =1

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Testul HEGY: Reguli de decizie cu exemple
Valori critice HEGY (5%, n=100, cu constanta)

Test Statistica  Valoare critica Daca NU este respins...
t; (71 = 0) t-stat —2.88 Necesitd d = 1
ta (m2 = 0) t-stat —2.88 Necesits D =1
F34 (73 = 4 = 0) F-stat 6.57 Necesita D =1

Exemplu: PIB trimestrial

[J Rezultate HEGY: t; = —1.52, to = —4.21, F34 = 2.15

[J t; = —1.52 > —2.88: Nu putem respinge = necesita d = 1
[J F34 = 2.15 < 6.57: Nu putem respinge = necesita D =1
[ Concluzie: Folosim SARIMA cud=1,D=1

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Testul Canova-Hansen: opusul testului HEGY

HEGY vs Canova-Hansen: |poteze nule diferite

HEGY Canova-Hansen
Ho R&d3cina unitara sezoniera Fara radacina unitara sezoniera
Hy F3ra radacind unitard sezoniera R3d3cina unitara sezoniera
Respingem Hpg Folosim variabile dummy sezoniere Folosim diferentiere (1 — L®)
Nu respingem Folosim diferentiere (1 — L®) Folosim variabile dummy sezoniere

De ce conteazs?

[ HEGY: “Demonstrati c3 nu existd rdd3cind unitar3” (conservator fatd de diferentiere)

[J Folositi ambele teste pentru concluzii robuste.
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Testul Canova-Hansen: formula

Procedura de testare

[] Pas 1: Regresam y; pe variabile dummy sezoniere: y; = st':1 i Djt + ut

[J Pas 2: Calculam sumele partiale la frecventa sezonierd \;:
> Si(f) = E;Zl {j cos(Aif), 5,-(? = Z}Zl a; sin(\ij)

Statisticd de test LM (Lagrange Multiplier)

T G T s
@ v = A [SLE7 + TP
[J unde &; = estimator consistent al densitatii spectrale la frecventa \;

Decizie

[J Regula: respingem Ho dacd LM > valoare critic = necesar3d diferentierea sezonierd

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Sumar: Alegerea testului de sezonalitate potrivit

Comparatie teste de sezonalitate

Test Ho Daca respingem Cel mai bun pentru
Test F Fara sezonalitate Sezonalitate exista Date normale
Kruskal-Wallis Fara diferentd fintre  Sezonalitate exista Non-normale, valori ex-
sezoane treme
HEGY R3d3cind unitard ex- Folosim dummy Determinarea d, D
ista
Canova-Hansen F3r3 ridicin3 unitard Folosim (1 — L®) Confirmarea stabilit3tii

Concluzie

[ Test F/Kruskal-Wallis: *Existd sezonalitate?"

[ HEGY/CH: “Ce tip?" (determinist3 vs stochastics)

[ Tn practica: pentru serii cu sezonalitate evidentd, boxplot + ACF sunt suficiente
[] Testele formale sunt esentiale cand sezonalitatea este ambigu3

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Transformarea Box-Cox: Stabilizarea variantei

Familia de transformari Box-Cox

0 Formula: Y = (Y2 —1)/A daci A #£0; YY) =In(Y:) dacs A =0

[0 Cazuri speciale: X\ =1 (fara transformare), A = 0 (logaritm), A = 0.5 (radacind patratd); A < 1
comprim3 valorile mari

Selectarea automat3 a lui A

[ Verosimilitate profilata: maximizeaz3 log-verosimilitatea in functie de A (cea mai utilizat3
metod3)

[ Metoda Guerrero (1993): minimizeaza coeficientul de variatie al sub-seriilor sezoniere; preferata
pentru date sezoniere

[J Python: boxcox(y) din scipy.stats; R: BoxCox.lambda_(y) din pachetul forecast

De ce nu doar logaritm?

[0 Log (XA = 0) presupune variantd proportional3 cu nivelul — nu este intotdeauna cazul (A = 0.3
poate fi mai bun)
[] Box-Cox alege transformarea optimal3 bazat pe date, nu pe ipoteze

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Box-Cox pe datele Airline: Exemplu complet
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Q TSA_cha_boxcox_airline
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Box-Cox pe datele Airline: Exemplu complet

Rezultat pentru Airline passengers Corectia de bias la back-transformare

[ X =0.148 ~ 0 = log e aproape optim [] Pe scara log: y1.h este mediana, nu media
- A 2
O Ab.at.erela Ttarldir-?- p(la an: de la crescatoare O Corectie: Yrip = exp (YT+h + %h)
(original) la stabil (log) [) F&r3 corectie: prognoze sistematic

sub-estimate.
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Descompunerea STL: Alternative moderne

STL: Seasonal-Trend decomposition using Loess (Cleveland et al., 1990)

[] Avantaje: sezonalitate variabild in timp, robust3 la valori aberante, orice perioada s
[ Algoritm: regresie locald ponderatd (loess) iterativd

Parametri

[ Fereastra sezoniera (seasonal): controleaza cat de rapid se schimb3 sezonalitatea
[ Fereastra de trend (trend): netezirea componentei de trend
[J Robustitate (robust=True): reduce influenta valorilor aberante

Utilizare practica

[J STL pentru explorare si pre-procesare; SARIMA pentru modelare si prognoza
[ Python: STL(y, period=12).fit() din statsmodels

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Diferenta sezoniera: llustrare vizuald

Seasonality
removed

Original Series Y¢

After A1RYr =Y —Yi-12
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[] Stanga: Seria originald cu tipar sezonier clar
[ Dreapta: Dup3d Ais = (1 — L*?), tiparul sezonier este eliminat
» Comparatia an-la-an elimin3 efectele sezoniere

Q TSA_cha_seasonal _diff

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp

PV


https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch4/TSA_ch4_seasonal_diff

Diferentierea sezonier3

83

Operatorul de diferentd sezonier3

Definitie 2 (Diferent3 sezoniers)
[] Operatorul de diferenta sezoniera A este definit ca:
Asyt = (1 - Ls)yt == Yt - Yt—s

[] unde L°Y;: = Y:_s este operatorul de lag sezonier

[ Date lunare (s = 12): A12Y: = Y: — Yic12
» Compar3 fiecare lun3 cu aceeasi lun3 din anul trecut
(] Date trimestriale (s =4): AsY: = Y: — Yi_a
» Compar3 fiecare trimestru cu acelasi trimestru din anul trecut

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Demonstratie: diferentierea sezoniera elimind sezonalitatea determinista

[0 Dac3 Y; = p¢ +&¢ unde pe = pe—s (medie periodicd, se repeti la fiecare s perioade), atunci AsY;
elimind media sezoniera

Demonstratie

[ Fie Y = ue +€¢ cu pe de perioadd s. Aplicdm Aq:
AsYe = (pe +€¢) — (pe—s +6t—s) =€t —er—s  (deoarece pir = pur—s)

Proprietatile lui AgY; = e; — g4

[ E[A.Y:] = 0 (medie constantd); Var(A,Y;:) = 202 (variantd constant3) — stationaritate de ordin 2
[J Autocovarianta: y(s) = —o?, y(k) = 0 pentru k # 0, s (ACF: un singur varf la lag-ul s, apoi zero)

Rezultat

[ Concluzie: diferentierea sezonierd transform3 tiparul sezonier periodic in MA(1) la lag-ul sezonier
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Efectul operatiilor de diferentiere

[J Diferentierea obisnuit3 elimin3 trendul dar tiparul sezonier ramane
[ Diferentierea sezonierad elimind sezonalitatea dar tiparul de trend rdmane
[J Ambele diferente sunt necesare pentru a atinge stationaritatea

log(Y:): Trend + Seasonalty ‘log(¥,):Trend Removed, Seasonal Remains.

8 R E 3888

‘12l0g(¥,): Seasonalty Remove, Trend Remains. dszlogyy: Stationary

v Sl

Dat oae

o

Q TSA_cha_differencing _effect
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Diferentierea sezonier3

Combinarea diferentierii obisnuite si sezoniere

Diferentiere complet3

[J Serii cu trend si sezonalitate: AA,Y; = (1 — L)(1 - L°)Y:

Dezvoltare

= General: (1 — L)(]. — Ls)Yt = Yt — thl — Yt75 + Yt7571
[J Date lunare (s = 12): AALY: =Y — Yie1— Yeico + Y1

Ordinea diferentierii

[J d: numarul de diferente obisnuite (eliminarea trendului)
[ D: num3rul de diferente sezoniere (eliminarea trendului sezonier)
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ACF fnainte si dup3 diferentiere

(] ACF original3: descrestere lent3 indicd nestationaritate
[J Dup3 A: varfuri sezoniere raman la lag-urile 12, 24, 36

[J Dupd A1z: descresterea de trend rdmane la lag-urile initiale

[J Dup3d AA;1>: ACF se opreste brusc = stationara

A o fogy:Nonstatonary

ACF of log(r) Sasona Spies Faman

ace
H
ace

3

T - H--

Lag

Q TSA_cha_acf_differencing
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Diferentierea sezonier3

38

Integrare sezonierd

Definitie 3 (Proces integrat sezonier)

[J O serie Y; este integrata sezonier de ordinul (d, D)s, scrisd Y: ~ I(d, D), daci:
(1-1)%1-L)"Y:

[] este stationara

Cazuri comune

[ /(1,0)12: Doar radacing unitard obisnuitd (lunard)
[ 1(0,1)12: Doar radacind unitard sezonierd
[J I(1,1)12: Atat r3d3cind unitar3 obisnuitd cat si sezonierd
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SARIMA: llustrare vizual3

1og(¥;):Original (og-transformed) Blog(¥): Trend Removed
as0
o
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s } Il \\ Ml ‘\ \
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o |
000 o0
o0 o1
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[J Originald = diferentd obisnuitd (elimind trendul) = diferentd sezonierd (elimind sezonalitatea)
[J Aplicati diferentierea minim3 necesard pentru stationaritate

Q TSA_cha_sarima_model
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Modelul SARIMA 40

Definitia modelului SARIMA

Definitie 4 (SARIMA(p, d, q) x (P, D, Q)s)
[0 Modelul Seasonal ARIMA este:

H(L)D(L)(1 — L) (1 — L°)PY, = c + 0(L)O(L%)e:

H¢(L)=1—¢1L —--- — ¢pLP: AR non-sezonier

O (L) =1—d1L°5 —--- — dpL™: AR sezonier

[ O(L)=146:1L+---+04L9: MA non-sezonier

O O(L)=1+01L5+ -+ OgL¥: MA sezonier

[ (1 — L)?: Diferentiere obisnuitd; (1 — L*)°: Diferentiere sezoniers
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Demonstratie: structura multiplicativd sezoniera
De ce multiplicativa?

[0 Considerim SARIMA(L,0,0) x (1,0,0)s: (1 — ¢L)(1 — DL*)Y; =&

Dezvoltam produsul

O (1—¢L)(1—OL)Y:=Y:—¢Ye1 — OYe o+ ¢dYe sy
[]1 Rezultat: modelul include un termen de interactiune ¢®Y;_s_1

Interpretare (lunar, s = 12)
B Y:i—1: luna trecutd; Y:—12: aceeasi lund anul trecut; Y:—13: interactiunea ambelor

Parcimonie

[J Multiplicativa: 2 parametri (¢, ®); Aditiva: ar necesita 3+ parametri
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Notatia SARIMA
Specificatie complet3
[J SARIMA(p, d, q) x (P, D, Q)s: are 7 parametri de specificat

Cei 7 parametri

Parametru  Semnificatie

p,d, q Ordine AR, diferentiere, MA non-sezoniere
P, D, Q Ordine AR, diferentiere, MA sezoniere
s Perioada sezoniera

Exemplu

[0 SARIMA(1,1,1) x (1,1,1)12: date lunare cu AR(1), MA(1), AR sezonier(1), MA sezonier(1)
[ Include atat diferentiere obisnuitd (d = 1) cat si sezonierd (D = 1)
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Modele SARIMA comune
Modelul Airline: SARIMA(0,1,1) x (0,1, 1),

[ Ecuatia: (1 —L)(1—L°)Y:=(1+0L)(1+ OL%)e:
[ Origine: model clasic (Box & Jenkins, 1970)
SARIMA(1,0,0) x (1,0,0)s

[J Ecuatia: (1 —¢L)(1 —®L)Y,=¢
[] Descriere: AR sezonier si non-sezonier pur

SARIMA(0,1,1) x (0,1,0)s

[0 Ecuatia: (1 —L)(1—L°)Y;=(1+06L)e;
[ Descriere: random walk + dif. sezonierd + MA(1)
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ACF/PACF pentru modele sezoniere

Principiu

[1 Modelele sezoniere: prezint3 tipare la ambele tipuri de lag-uri
[] Lag-uri non-sezoniere: 1,23, ...
[J Lag-uri sezoniere: s,2s,3s,...

Tipare ACF/PACF sezoniere

Model ACF PACF
SAR(P) Scade la s,2s, ... Se opreste dupa Ps
SMA(Q) Se opreste dupa Qs Scade la s,2s, ...

SARMA Scade la lag-uri sezoniere  Scade la lag-uri sezoniere
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Exemplu: ACF/PACF pentru modelul Airline

ACF of AAjlog(Yy)

PACF of AAj,log(Yy)

1.0 104
0.8 0.81
0.6 0.61
0.4 0.4
& 9
< a
o2+ N . 024 | ..
1 .1 TI | | 1 1 I L1 | | Ll I | I 11 1
0.0 0.0 [l | I
| L R LSRN L0 AL LA
—024 TNy B/ 1 R [ e
—0.41 —0.41
0 5 10 15 20 25 30 35 0 5 10 15 20 25 30 35
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Exemplu: ACF/PACF pentru modelul Airline

ACF: AAj; log(Y:) PACF: descrestere exponentiald

[] Scade la lag-urile 1,2,3,. ..

[1 Scade la lag-urile 12,24, 36
[J = MA, nu AR

[ Varf la lag 1 < MA(1), 0
[ Varf la lag 12 + SMA(1), ©
[J Restul ~ zero

[J Concluzie: ACF se opreste brusc = componentd MA; PACF scade = nu AR
[ Model identificat: (0,1,1) x (0,1,1)12
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Ghid de identificare a modelului

Proces pas cu pas

[] Pas 1: examinati ACF pentru descrestere lent3 la lag-uri sezoniere = diferentiere sezonierd
[ Pas 2: dup3 diferentiere, verificati tiparele ACF/PACF

[] Pas 3: comportamentul non-sezonier la lag-urile 1,2,...,s — 1

[] Pas 4: comportamentul sezonier la lag-urile s,2s,3s, . ..

Sfaturi practice

[ fncepeticud <1si D<1

[1 De obicei P, @ < 2 este suficient

[ Folositi criterii informationale (AIC, BIC) pentru selectia final3
[ Algoritmii Auto-SARIMA pot ajuta
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48
Metode de estimare

Estimare prin verosimilitate maxim3

[ Abordare standard pentru SARIMA:

» MLE (Maximum Likelihood Estimation) conditionatd (conditionata de valorile initiale)
» MLE exact3 (prin filtrul Kalman)

Consideratii computationale

[ Mai multi parametri decdt ARIMA =- mai multe date necesare
(] Parametrii sezonieri estimati din lag-urile s, 2s, . ..

[0 Necesitd suficiente cicluri sezoniere (cel putin 3—4 ani de date lunare)
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Verosimilitate exactd: descompunerea erorilor de predictie

De ce filtrul Kalman?

(] SARIMA: are structura unui model in spatiul starilor
[J Filtrul Kalman: calculeaz3 recursiv erorile de predictie v; si variantele lor f;, f3rd a conditiona pe
valori initiale

Log-verosimilitatea exact3 (prediction error decomposition)

[ Formula: £(8) = — I In(27) — 1327, [In(ﬁ) + ?]

O over Ye— \A’m_l (inovatia); f;: Var(v:) (varianta inovatiei)

Avantaje fatd de MLE conditionat3

[J Nu necesitd alegerea valorilor initiale
[ Fiecare termen In(f;) pondereazi diferit observatiile (variant3 variabild la inceput)
[] Esential pentru serii scurte; implementat in statsmodels.tsa.SARIMAX ()
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Stationaritate si invertibilitate

Conditii de stationaritate

[J Cerinta: polinoamele AR trebuie s3 aib3 rad3cini in afara cercului unitate
[ Non-sezonier: ¢(z) =0 = |z| > 1

[0 Sezonier: ®(z°) =0=|z| > 1

Conditii de invertibilitate

[J Cerinta: polinoamele MA trebuie s3 aib3 rad3icini in afara cercului unitate
[J Non-sezonier: 6(z) =0 = |z| > 1

[0 Sezonier: ©(z°) =0 = |z| > 1
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Validarea modelului

Analiza reziduurilor

[ Scop: verificati ca reziduurile sunt zgomot alb
[ Graficul reziduurilor: in timp (far3 tipare)

[0 ACF: a reziduurilor (far3 varfuri semnificative)
[1 Ljung-Box: la lag-uri multiple inclusiv sezoniere
[J Normalitate: grafic Q-Q, testul Jarque-Bera

Important

[J Verificati ACF la ambele lag-uri non-sezoniere si sezoniere.
[J ACF semnificativa la lag-ul 12 sugereazd modelare sezonierd inadecvat3
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Criterii de selectie a modelului

Criterii informationale

E AIC: —2In(L) + 2k

O BIC: —2In(L) + kIn(n)

0 AlCc: AIC + % (corectat pentru esantioane mici)

[ Parametri: k=p+qg+ P+ Q+ 1 (plus 1 pentru variant3)

unde: L = maximul functiei de verosimilitate, k = nr. parametri, n = dimensiunea esantionului

Auto-SARIMA

(] Python: pmdarima.auto_arima() cu seasonal=True
[0 Functie: cautd automat (p, d,q) x (P, D, Q)s optim
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Algoritmul Hyndman-Khandakar (auto_arima)

Cum functioneaz3 selectia automat3? (Hyndman & Khandakar, 2008)

1. d: teste KPSS (Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin) succesive (d = 0,1,2); D: testul OCSB sau
Canova-Hansen (D = 0,1)

2. Cautare stepwise: porneste de la modelul initial, exploreazd modele vecine

3. Criteriu: AlCc (corect pentru esantioane mici)

Strategia de c3utare

[ Model initial: SARIMA(2, d,2)(1, D, 1)s sau SARIMA(0, d,0)(0, D, 0)s
[ Variatii testate: +1 pentru fiecare ordin (p, g, P, Q)

[ Oprire: cand niciun model vecin nu imbunitateste AlCc

[J Complexitate: O(20-30) modele evaluate (vs. O(k*) pentru grid search)

Python: pm.auto_arima(y, seasonal=True, m=12, stepwise=True, trace=True)

[J Setati stepwise=False pentru c3utare exhaustivd (mai lentd, uneori mai bun3)
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Prognoze punctuale

Calculul prognozei

[1 Metoda: prognozele SARIMA sunt calculate recursiv
[ Erori viitoare: inlocuiti e744 cu 0

[1 Valori viitoare: inlocuiti Y74 cu prognozele \A/T+h|7
[J Valori trecute: folositi Y7, Y7_1,... cunoscute

Tiparul sezonier in prognoze

[J Proprietate: prognozele SARIMA capteaz3 in mod natural sezonalitatea
[J Pe termen scurt: influentate de valorile recente
[J Pe termen lung: revin la tiparul sezonier
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Intervale de prognozi

Cuantificarea incertitudinii

O Interval (1 — «)%: \A’TH,‘T + 2,21/ Var(erin)

[ Varianta: calculat3 din reprezentarea MA(c0)

Proprietati

[ Intervalele se largesc cu orizontul de prognozi
[ Pentru serii /(1,1)s: intervalele cresc nelimitat
[J Tiparul sezonier vizibil in prognozele punctuale
[J Incertitudinea capteaz3 atat variatia de trend cat si cea sezonier3d
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Prognoze pe orizont lung

Comportamentul cand h — oo

[] Prognozele punctuale converg la tiparul sezonier determinist
[] Dac3 existd deriva: trend linear + tipar sezonier
[ Intervalele de prognoza continui s3 se |3rgeasca

Implicatie practica

[ Pe termen scurt: SARIMA capteaza atit dinamica pe termen scurt cat si sezonul
[J Pe termen mediu: Prognoze sezoniere bune, incertitudine crescitoare
[]1 Pe termen lung: Reflectd in principal tiparul sezonier, intervale largi
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Benchmark-ul Seasonal Naive

Definitie: Prognoza Seasonal Naive

[J Formula: Y7is = Yris s (ultimul sezon observat)
[J Exemplu lunar: Prognoza pentru Martie 2025 = valoarea din Martie 2024
[1 Interpretare: “Cel mai simplu model care respect3 sezonalitatea”

De ce este esential?

[J Orice model SARIMA trebuie s3 dep3seascd benchmark-ul seasonal naive
[J Daci nu il dep3seste = complexitatea modelului nu este justificatd
(] Surprinzdtor de eficient pentru multe serii cu sezonalitate stabil3

Regul3 de aur

[J Raportati intotdeauna performanta SARIMA relativ la seasonal naive
[] Acesta este primul lucru pe care un recenzor sau un manager 1l verifica
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Metrica MASE: Evaluare corectd pentru serii sezoniere
MASE — Mean absolute scaled error (Hyndman & Koehler, 2006)

el , e
[ Formula: MASE = — H2h=s Tl
T Dtst1 | Ye—Yi—sl
[ Numarator: eroarea medie absolutd a modelului

[ Numitor: eroarea medie absolutd a seasonal naive (pe datele de antrenament)

Interpretare

[0 MASE < 1: Modelul este mai bun decat seasonal naive
1 MASE = 1: Modelul este echivalent cu seasonal naive
I MASE > 1: Modelul este mai rau — renuntati la el.

De ce MASE si nu MAPE?

[J MAPE (Mean Absolute Percentage Error): nedefinit pentru Y; = 0; asimetric; dependent de scar3
[J MASE: functioneazi cu orice date; simetric; comparabil intre serii diferite
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Evaluarea prognozei: Rolling Forecast Origin

Cross-validare pentru serii de timp sezoniere

[J Principiu: re-estimare model — prognoz3 h pasi — avansare 1 pas — repetare
[ Fereastra fixa: antrenament pe ultimii w observatii (dimensiune constant3)
[J Fereastra expandabila: antrenament de la inceput pan3 la T + i (creste)

Procedura pas cu pas

1. Antreneazd SARIMA pe Yi,..., YT; prognozeaza \A’TH, AU \A/T+h

2. Antreneazd SARIMA pe Yi,..., Y741, prognozeaza \A/m.z, A \’\/T+h+1

3. ... repetd de N ori; calculeazd RMSE (Root Mean Squared Error), MAE (Mean Absolute Error),
MASE pe toate cele N prognoze

Important

I Minim N > 2s origini (2 cicluri sezoniere complete) pentru rezultate fiabile
[J Niciodatd nu “privim n viitor" — datele de test sunt strict ulterioare antrenamentului
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SARIMA vs Holt-Winters/ETS: Cand folosim ce?
Comparatie — ETS (Error-Trend-Seasonality)
Criteriu SARIMA ETS / Holt-Winters
Abordare Box-Jenkins (ACF/PACF, cf. Cap.  Netezire exponentiald
3)
Sezonalitate Stochasticd (diferentiere) Aditiva sau multiplicativa
Interpretare Coef. AR/MA Ponderi de netezire o, 3, v
Flexibilitate Foarte flexibil (7 param.) Mai putin flexibil
Automatizare auto_arima ets() / ExponentialSmoothing
Ghid practic de selectie
] SARIMA preferat: serii cu autocorelatie complex3, sezonalitate stochastica
[J ETS preferat: serii scurte, sezonalitate stabil3, prognoze rapide
[ Cel mai bun: comparati ambele pe date out-of-sample si alegeti castigatorul
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Studiu de caz: Date despre pasagerii aerieni

[0 Setul de date clasic Box-Jenkins: num3r de pasageri lunari (1949-1960)
[0 Trend ascendent cu amplitudine sezonierd crescitoare (sezonalitate multiplicativa)
[J Prima decizie: aplicim transformarea logaritmic3 pentru a stabiliza varianta

International Airline Passengers (1949-1960)

Growing segspnal

Passengers (thousands)

100

1950 1952 1954 1956,

1958 1960
Date

Q TSA 7:h47cale7raw7data
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Studiu de caz: Num3r de pasageri 62
Strategia de impartire a datelor
Time Series Train/Validation/Test Split
70% 15%
Fit parameters Select model Final evaluation
[J Set de antrenare (70%): estimare coeficienti SARIMA (¢, 0, ®, ©)
[J Set de validare (15%): comparare modele candidate, alegere cea mai mic3 eroare
[J Set de test (15%): evaluare finald out-of-sample, niciodat3 folosit in dezvoltare
Analiza si Prognoza Seriilor de Timp Ve
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Pasul 1: Transformari

[ Transformarea log stabilizeazd varianta (multiplicativ = aditiv)
[J Prima diferent3 elimin3 trendul; diferenta sezonierd elimini sezonalitatea
[J Seria dublu diferentiatd pare stationar3

Orginal Y, log(¥i):Variance Stabiized
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Q TSA7c|147caseitranlformations
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Studiu de caz: Numar de pasageri

64

Pasul 2: Analiza ACF/PACF

[0 ACF: Varf semnificativ la lag 1 si lag 12 = MA(1), SMA(1)
[J PACF: Tipar de descrestere exponentiald confirm3 structura MA

[0 Sugereazd SARIMA(0,1,1) x (0,1,1)12 (modelul airline)

ACF

ACF of AA;;log(Yy)

PACF of As2log(Ye)

Q TSA ch4a_case acf pacf
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Studiu de caz: Num3r de pasageri

Pasul 3: Compararea modelelor
-

[J Compardm modelele SARIMA candidate folosind criteriul AIC
[0 SARIMA(0,1,1) x (0,1,1)1> oferd cea mai buni ajustare (AIC minim)
[1 Acesta este faimosul “model airline” identificat de Box & Jenkins

Model Comparison: AIC and BIC

(0,1,1)(0,1,1):2
(1,1,1)(0,1, 1)
(1,1,0)(1,1,0)12
(2,1,1)(0,1,1)12

(0,1,1)(1,1, 1)1z

(L1111

300 -200
Information Criterion (lower is better)
m—AC e BC

Q TSA cha_case model comparison
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Studiu de caz: Num3r de pasageri 66

Pasul 4: Diagnosticul reziduurilor

[J Reziduurile par aleatorii fard autocorelatie remanent3
[] Graficul Q-Q arat3 normalitate aproximativa
[J Modelul capteazi adecvat atat trendul cat si structura sezonierd
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Q TSA ch4 case diagnostics
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Studiu de caz: Num3r de pasageri

Pasul 5: Prognoza

[J Prognozi pe 24 de luni cu interval de incredere de 95%
[J Modelul capteaza tiparul sezonier si trendul ascendent
[J Intervalele de predictie se |3rgesc corespunzitor cu orizontul prognozei

Airline Passengers: SARIMA(0, 1, 1) x (0, 1, 1) Forecast

Forecast
Start

600

Passengers (thousands)

1055 1956 1957 1958 1950 1960 1961
Date

—— TrainingData  —e— Actual  —~ SARIMA Forecast 95%Cl

Q TSA 7:h47caleiforecast
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Aspecte practice

Capcane practice in modelarea SARIMA

1. Supra-diferentiere (Overdifferencing)

[0 Simptom: ACF la lag 1 ~ —0.5 (regulard) sau la lag s ~ —0.5 (sezonier3)
[J Cauza: aplicarea (1 — L) sau (1 — L°) de prea multe ori
[ Solutie: reduceti d sau D cu 1 si re-examinati ACF/PACF

2. Numar insuficient de date

[0 Minimum: 3-4 cicluri sezoniere complete (36—48 obs. lunare)
[1 Recomandat: 5+ cicluri sezoniere pentru estimare robust3
[ Parametrii sezonieri ®, © se estimeazi din lag-urile s,2s,3s, ...

3. Alte capcane frecvente

[] Anularea radacinilor: ¢ =~ 6 sugereaza supraparametrizare
[J Parametri la limita invertibilitatii: |6| =~ 1 sau |©| ~ 1 indicd probleme
[] Uitarea transformarii inverse: prognozele pe scara log trebuie retransformate.
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X-13ARIMA-SEATS: Ajustarea sezonier3 oficiald

Ce este ajustarea sezoniera?

[] Scop: elimind componenta sezonierd pentru a dezv3lui tendinta real3d

[J Utilizatori: Eurostat, US Census Bureau, BNR (Banca Nationald a Romaniei)

[J INS (Institutul National de Statistici), BCE (Banca Centrald European3)

[ Exemplu: “PIB-ul a crescut cu 0.3% fatd de trimestrul anterior” (date ajustate sezonier)

X-13ARIMA-SEATS (US Census Bureau)

[J Etapa 1: Identific3 si estimeazd un model regARIMA (SARIMA + efecte calendaristice)
] Etapa 2: Extrage componenta sezonierd prin filtre SEAATS sau X-11
[ Etapa 3: Y% =Y, — S; (aditiv) sau Y?**?" = Y;/S; (multiplicativ)

De ce conteazd pentru economisti?

[ Datele macroeconomice publicate sunt aproape intotdeauna ajustate sezonier
[ Interpretarea gresitd a datelor neajustate poate duce la concluzii eronate
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Exercitiu Al: Gandire critic3

Prompt de testat in ChatGPT / Claude / Copilot

“Am seria AirPassengers din statsmodels (date lunare, pasageri aerieni internationali, 1949-1960, 144 obs.). ldentificd
sezonalitatea, aplicd transformarea Box-Cox dac3 e nevoie, estimeazd un model SARIMA si prognozeazd 12 luni. Vreau

cod Python complet cu grafice.”

Exercitiu:

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

Verificd sezonalitatea cu ACF la lag-urile s, 2s,3s? Foloseste descompunere STL?
Aplicd Box-Cox inainte de diferentiere? Justificd alegerea lui A?

Cum alege ordinele (p, d, q) x (P, D, Q)s? Doar auto_arima sau si ACF/PACF?
Evalueazd cu MASE relativ la seasonal naive? Foloseste rolling forecast?

G & =

Atentie: Codul generat de Al poate rula fara erori si ardta profesional. Asta nu fnseamna ci e corect.
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Rezumat

Rezumat

Ce am finvatat 1n acest capitol

[] Sezonalitatea in seriile de timp
» Tipare repetitive la intervale regulate; aditiva vs multiplicativd
[ Diferentierea sezonier3 si transformarea Box-Cox
> (1 — L°) elimind sezonalitatea stochastic; Box-Cox stabilizeaza varianta
[ Modele SARIMA(p, d, q) x (P, D, Q)s
» Extind ARIMA cu componente sezoniere; selectie automat3 via auto_arima
[] Prognoze si evaluare
» Benchmark: MASE relativ la seasonal naive; rolling forecast out-of-sample

[ Principiul parcimoniei: Modelul Airline (0,1,1) x (0,1, 1)1 are doar 2 parametri
[]1 Este remarcabil de eficient pentru multe serii economice sezoniere
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Ce urmeaz3i?

Capitolul 5: Modelarea volatilitatii — GARCH

[J Volatilitate: variatia conditionat3 a randamentelor financiare
[J ARCH/GARCH: modele pentru varianta conditionatd

[J Extensii asimetrice: GJR-GARCH, EGARCH (efectul de levier)
[J VaR: Value-at-Risk bazat pe modele GARCH

[J Studiu de caz: Volatilitatea randamentelor S&P 500

Intrebsri?

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp



Quiz

73
[ntrebarea 1

Intrebare

(] Pentru date lunare cu sezonalitate anual3, care este perioada sezonierd s?

Variante de raspuns

(A)s=4 (B)s=7 (C)s=12 (D)s=52
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Tntrebarea 1: Rispuns

Quarterly Data: s = 4 Monthly Data: s = 12
2 2
o
o
-2
-2
-4
00 25 50 75 100 125 150 175 0 5 10 15 20 25 30 35
Quarter Month
Weekly Data: s = 52 Daily Data (Weekly Pattern): s = 7

°
°

-2 -1

Raspuns corect: (C) s = 12 (12 luni pe an)

[] Perioade comune: Trimestrial=4, Lunar=12, S3ptdmanal=52, Zilnic=7, Orar=24

Q TsAa _cha_quizi_seasonal periods
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Quiz
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Intrebarea 2

Intrebare

[ Ce face operatorul de diferentd sezonierd (1 — L'?) unei serii lunare?

Variante de r3spuns

(A) Calculeazd Y; — Y:—1 (schimbarea luna-la-luna)

(B) Calculeazs Y; — Yi_12 (schimbarea an-la-an)

(C) Calculeazd media mobild pe 12 luni

(D) Elimina doar componenta de trend
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Tntrebarea 2: Rispuns

Original: Trend + Seasonality 1A=L), =Y~ Y, _12 Same Month, Different Years
6 2.0 4
4 1.5
R0 2
s 2 il
<
. 0.5 o
0.0
-2 -0.5 -2
0 20 40 60 20 40 60 0.0 25 5.0 75  10.0
Month Month Month of Year
—e— Year 1
—#— Year 2
—&— Year 3

Raspuns corect: (B) Schimbarea an-la-an

[ Formula: (1 —L)Y; = Y: — Yi_1o
[J Efect: elimin3 tiparul sezonier prin compararea acelorasi luni

Q TSA_cha_quiz2_seasonal _diff
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Quiz

7

Intrebarea 3

Intrebare

[ In notatia SARIMA(1,1,1) x (1,1,1)12, ce reprezint3 partea (1,1,1)12?

Variante de r3spuns

(A) AR(1), o diferentiere, MA(1) pentru componenta non-sezonierd
(B) AR sezonier(1), o diferentiere sezonierd, MA sezonier(1)

(C) 12 termeni AR, 12 diferente, 12 termeni MA

(D) Modelul are 12 parametri in total
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Tntrebarea 3: Rispuns

Raspuns corect: (B)

[ Raspuns: AR sezonier(1), o diferentiere sezonierd, MA sezonier(1)

Descompunerea notatiei SARIMA

[ (p, d, q): Non-sezonier = AR(p), d diferente, MA(q)

B (P, D, Q)s: Sezonier = SAR(P), D dif. sezoniere, SMA(Q)

[J Non-sezonier (1,1,1): AR(1), o diferentd obisnuitd, MA(1)

[J Sezonier (1,1,1)12: SAR(1) la lag-ul 12, un A;2, SMA(1) la lag-ul 12
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Intrebarea 4

Intrebare

[0 “Modelul Airline” este SARIMA(0,1,1) x (0,1,1)12. Cati parametri trebuie estimati (excluzand
varianta)?

Variante de raspuns

(A) 1 (B) 2 (C) 4 (D) 12
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Tntrebarea 4: Rispuns

Raspuns corect: (B)

[J Raspuns: 2 parametri

Structura modelului

O Model: (1 —L)(1—L*®)Y; = (14 6:1L)(1 + ©:1L*?)e,
[J 61: coeficient MA non-sezonier; ©1: coeficient MA sezonier
[ Total: 2 parametri (plus o°)

De ce “modelul Airline’?

[0 Origine: Box & Jenkins (1970) l-au folosit pentru pasagerii aerieni internationali
[] Impact: remarcabil de eficient pentru multe serii economice sezoniere.
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Intrebarea 5

Intrebare

[J Observati varfuri ACF semnificative la lag-urile 12, 24 si 36 intr-o serie lunard. Ce sugereaz3
aceasta?

Variante de raspuns

(A) Seria are o rad3cin3 unitard

(B) Seria are sezonalitate anual3d care necesitd diferentiere sezoniers
(C) Seria urmeazi un proces AR(36)

(D) Seria este deja stationara
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Intrebarea 5: R3spuns
ACF with Seasonal Spikes at 12, 24, 36... After Differencing: Spikes at 1 and 12
1.09

0.8

0.6

ACF

0.4+

0.2

0.0

=@2{p=========================s=s==s=sc=== 0.2 e e e

Raspuns corect: (B) Necesitd diferentiere sezonierd

[J Diagnostic: varfuri ACF la 12, 24, 36 = sezonalitate stochastic3
[ Solutie: aplicati (1 — L*?) pentru a o elimina

Q TSA_cha_quizs_seasonal _acf
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Quiz 83

Intrebarea 6

Intrebare

] Dup# aplicarea (1 — L)(1 — L") unei serii lunare, ACF prezint3 un varf semnificativ doar la lag-ul
1 si lag-ul 12. Ce model SARIMA este sugerat?

Variante de raspuns

(A) SARIMA(1,1,0) x (1,1,0)12
(B) SARIMA(0,1,1) x (0,1, 1)1
(C) SARIMA(1,1,1) x (1,1,1)1
(D) SARIMA(0,1,0) x (0,1,0)12
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Tntrebarea 6: Rispuns

Raspuns corect: (B)

[ Model: SARIMA(0,1,1) x (0,1,1)1> (Modelul Airline)

Reguli de identificare ACF/PACF

[J Regula: pentru procese MA, ACF se opreste brusc dup3 lag-ul g
[J Varf ACF la lag-ul 1: MA(1) pentru partea non-sezonierd

[ Varf ACF la lag-ul 12: SMA(1) pentru partea sezoniersd

[0 Combinat: MA(1) x SMA(1) = (0,d,1) x (0,D,1)12

L Cud=1 D=1:(0,1,1) x (0,1,1)12
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Resurse online si cod

[J Quantlet: https://quantlet.com — Platform3 de cod pentru metode cantitative
[J Quantinar: https://quantinar.com — Platform3 de invitare pentru metode cantitative

[J GitHub TSA: https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch4 — Cod Python pentru
acest capitol
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Va3 Multumim!

Intreb3ri?

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

Q Quantlet @ Quantinar
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