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Obiective de invatare

La finalul acestui capitol, veti fi capabili sa:

1.
2
3
4
5
6
7

ntelegeti conceptul de memorie lung in seriile de timp

. Estimati si interpretati modele ARFIMA (AutoRegressive Fractionally Integrated Moving Average)
. Aplicati Random Forest, XGBoost si LSTM pentru prognoza seriilor de timp

. Analizati arhitectura Temporal Fusion Transformer (TFT) si mecanismele sale de interpretabilitate
. Evaluati modelele fundationale (TimeGPT, Chronos) si paradigma zero-shot

. Comparati ML vs. econometrie clasicd in lumina competitiilor M4 /M5

. Alegeti metoda potrivit3 in functie de context si implementati in Python
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Motivatie

De la modele clasice la machine learning

Limitarile modelelor ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average)

[ Presupun memorie scurta: autocorelatiile scad exponential
[J Relatii liniare intre variabile

[J Dificultati cu tipare complexe si neliniare

[0 Necesits stationaritate (prin diferentiere)

Solutii moderne

[J ARFIMA: Capteazd memoria lungd (autocorelatii care scad lent)
[J Random Forest / XGBoost: Relatii neliniare, robustete la outlieri
[J LSTM / TFT: Tipare secventiale complexe, atentie interpretabild
[J Foundation Models: TimeGPT, Chronos — prognoza zero-shot
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Motivatie

Cand s3 folosim fiecare metod3?

Caracteristica | ARIMA | ARFIMA | RF/XGB | LSTM | TFT | Found.

Memorie lunga
Relatii neliniare
Interpretabilitate
Date putine
Variabile exogene
Incertitudine

Regula de aur

[ Tncepeti simplu (ARIMA), apoi cresteti complexitatea doar daci este justificat de date si
performanti.

LAX AN
X AX X NN
CAX SAS
NAX S

NN
LRNAX S
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ARFIMA: Modele cu Memorie lunga

Comparatie ACF (Functia de Autocorelatie): memorie scurtd vs lung3

Interpretare

[ Date: AR(1) simulat cu ¢ = 0.8 si ARFIMA(0,d,0) cu d = 0.35 (n = 1000)
[0 Stanga: AR(1) — autocorelatii care scad exponential (memorie scurtd)
[ Dreapta: ARFIMA cu d = 0.35 — autocorelatii care scad hiperbolic (memorie lungs)

Short Memory (AR(1), ¢=0.7) Long Memory (ARFIMA, d=0.35)
Fast Exponential Decay Slow Hyperbolic Decay

[ 10 20 30 40 50
Lag
== Exponential decay == Hyperbolic decay
== Empirical ACF m=m Empirical ACF

Q TSA_ch8 acf comparison
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https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch8/TSA_ch8_acf_comparison

ARFIMA: Modele cu Memorie lunga

Ce este memoria lungs?

Memorie scurtd (ARMA)

[ Autocorelatiile px scad exponential: |px| < C-r¥, r<1
[ Efectele socurilor dispar rapid

(] Sumi finitd: > 72 |pk| < oo (mai precis, conditia este pe autocovariante: > 2 |v(k)| < 00)

Memorie lungd (ARFIMA)

[ Autocorelatiile scad hiperbolic: px ~ C - k2971
[ Efectele socurilor persistd mult timp

(] Sumd infinitd: > .2 ) |px| = oo (pentru 0 < d < 0.5, in regimul stationar)

Exemple cu memorie lung3

[J Volatilitatea pietelor financiare, debite rauri, trafic retea, inflatie
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ARFIMA: Modele cu Memorie lunga

Modelul ARFIMA(p,d,q)
Definitie 1 (ARFIMA)

[J Model: Un proces {Y;} urmeazi un model ARFIMA(p,d,q) dacd: ¢(L)(1 — L)?Y: = 0(L)e,
[J Parametru: d € R este parametrul de diferentiere fractionara (conditia de stationaritate: d < 0.5)

Operatorul de diferentiere fractionarad

O 1-0 =2 ()(-L)f =1—dL— 292

Cazuri particulare

[J d = 0: ARMA standard (memorie scurt3)

[J 0 < d < 0.5: Memorie lung3, stationaritate

[l d = 0.5: Limita stationaritatii

[J 0.5 < d < 1: Nestationaritate, dar cu revenire la medie
[ d = 1: Random walk (ARIMA standard)
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ARFIMA: Modele cu Memorie lunga

Efectul parametrului d asupra ACF

Interpretare

[0 Date: ARFIMA(0,d,0) simulat pentru d € {0.1,0.2,0.3,0.4} (n = 1000)
[J Cu cat d este mai mare, cu atat autocorelatiile scad mai lent
[J Pentru d — 0.5, autocorelatiile riman semnificative chiar si la lag-uri foarte mari

Effect of Fractional Differencing Parameter d on ACF Decay

Fast decay
(Short memory)

5 10 15 20 25 30
Lag (k)
—e— d =0 (ARMA)
—— d=02
—— d=04
—— d=049

Q TSA_ch8_arfima_d_effect
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ARFIMA: Modele cu Memorie lunga 10

Interpretarea parametrului d

Valoare d | Comportament ACF | Interpretare
d=0 Scadere exponentiald Memorie scurtd

0 < d < 0.5 | Scidere hiperbolicd Memorie lung3, stationar3
d=05 ACF nesumabild La limit3

0.5 < d <1 | Scidere foarte lent3 Memorie lung3, nestationar3
d=1 Scddere foarte lentd a ACF esant. | Random walk

Parametrul Hurst H

[J Relatia: d = H —0.5
» H = 0.5: Fard memorie lungd (comportament ARMA standard)
» H > 0.5: Persistentd (continuarea directiei, trend-following)
» H < 0.5: Anti-persistentd (revenire la medie)
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ARFIMA: Modele cu Memorie lunga

11

Exponentul Hurst: interpretare vizual3

Interpretare

[J Date: Miscare Brownian3 fractionard simulatd cu H € {0.3,0.5,0.7}
[ H < 0.5: Revenire la medie
[0 H > 0.5: Persistentd (continuarea directiei, trend-following)

Anti-Persistent (H < 0.5)

Mean-Reverting

H = 0.5: Fird memorie lung3

Random Walk (H = 0.5)

No Memory
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Q TsA _ch8_hurst_interpretation
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ARFIMA: Modele cu Memorie lunga 12

ARIMA vs ARFIMA: comparatie simulat3

Interpretare

[0 Date: ARIMA(1,1,1) simulat vs ARFIMA(1,d,1) cu d = 0.35
[0 ARIMA (stanga): ACF scade exponential — socurile sunt “uvitate” rapid
[J ARFIMA (dreapta, d = 0.35): ACF scade hiperbolic — socurile persistd mult timp

ARIMA(1,0,0: Sores. ARFIMA0.0.35,0): Sories

........ (Exponential Decay) ARFIMA: ACF (Hyperbolic Decay)

T e

qllhlr’-zm--u-ﬂT[m.,:,..,..,rm-u-uhm g """”l"l

Q TSA_chg_arima_vs_arfima
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ARFIMA: Modele cu Memorie lunga 13

Exemplu date reale: analiza memoriei lungi EUR/RON

Interpretare

[0 Date: Cursul zilnic EUR/RON (Yahoo Finance, 2015-2025)
[J Randamente: H = 0.55, d ~ 0.05 — aproape de limit3, esential memorie scurta
[J Randamente patrate: H =~ 0.69, d ~ 0.19 — memorie lung3 in volatilitate

ACF: EUR/IRON Returns (Short Memory) ACF: EUR/RON Squared Returns (Long Memory)
d=0 d>0

CF

-~ 95% Confidence Bounds -~ Hyperbolic decay

Q TSA_chs_eurron_long_memory
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ARFIMA: Modele cu Memorie lunga

Exemplu ARFIMA: Volatilitatea realizatd S&P 500

Rezultate estimare

[0 Date: Randamentele zilnice S&P 500 (Yahoo Finance, 2015-2024); Hurst: H = 0.92, d = 0.42 —
memorie lung3 puternic3d

Observatie

[0 Volatilitatea are memorie lunga — folositi ARFIMA sau FIGARCH (Fractionally Integrated GARCH).

Q TSA chg_arfima_sp500
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ARFIMA: Modele cu Memorie lunga

Estimarea parametrului d

Metode de estimare

[ GPH (Geweke-Porter-Hudak): Regresie in domeniul frecventd
» Inl/(wj) =c—d-In(4sin®> ) +¢

[ R/S (Rescaled Range): Metoda lui Hurst
> B(n)~c-n"

0 MLE (Maximum Likelihood): Estimare complets ARFIMA

[J Whittle: Aproximare eficientd in domeniul frecvent3

Implementare

[ in Python: pachetul arch, sau statsmodels.tsa.arfima.ARFIMA (clasa dedicatd pentru d

fractionar)
[ Se specificd order=(p,d,q) unde d poate fi fractionar
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ARFIMA: Modele cu Memorie lunga

16

Exemplu real: memorie lung3 in volatilitate

Not3

(] Estimarea ARFIMA necesit3d pachete specializate
[J In practic3, se foloseste adesea arch sau fracdiff in Python

S&P 500 Daily Returns (%) |Returns| (Volatility Proxy)
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Q TSAichs 7vo|ati|ity7 |on57 memory
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Random Forest pentru serii de timp

Random Forest: concepte de baza

Ce este Random Forest?

(] Ansamblu de arbori de decizie

[] Fiecare arbore antrenat pe un subset bootstrap al datelor

[ La fiecare nod, se selecteaz3 aleator un subset de variabile predictoare (features)
[J Predictia finald = media predictiilor tuturor arborilor

Avantaje pentru serii de timp

[ Capteaza relatii neliniare

[J Robust la outlieri si zgomot

[J Nu necesit3 stationaritate

[0 Ofera importanta variabilelor predictoare (interpretabilitate)
[J Functioneaz3 bine cu multe variabile
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Random Forest pentru serii de timp 18

Feature engineering: ilustrare

Interpretare

[0 Date: Consum zilnic de electricitate Germania (OPSD — Open Power System Data, 2012-2017)
[0 Transformdm seria temporal3 in variabile predictoare: lag-uri, statistici pe fereastrd mobild (rolling)
[J Modelul RF invat3 relatiile dintre acestea si valorile viitoare
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Q TSA_chs _feature engineering
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Random Forest pentru serii de timp 19

Pregatirea datelor pentru Random Forest

Feature Engineering pentru serii de timp

. Lag features: Yi_1, Yi—2,..., Yip

. Statistici pe fereastra mobila (rolling statistics): medie mobils, deviatie standard
. Calendar features: ziua siptidmanii, luna, sezon

Trend features: timp, trend patratic

Variabile exogene: indicitori economici, evenimente

g~ W=

Atentie: Scurgere informational3 (data leakage)

[J Nu folositi informatii din viitor in features
[J Train/test split: temporal, nu aleator!
[] Rolling statistics: calculeazi doar pe date anterioare

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp



Random Forest pentru serii de timp
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Random Forest: exemplu de prognoza

Interpretare

[0 Date: Consum zilnic de electricitate Germania (OPSD, 2012-2017)
[J Modelul RF antrenat pe date istorice (albastru) produce prognoze (rosu punctat)
[0 Prognozele urmaresc bine valorile reale din perioada de test (verde)

Random Forest: Germany Electricity Consumption (OPSD)

1600

1400

1200

Consumption (GWh)

1000

2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018
Date

—— Training Data  —— Actual (Test) ~ ---- RF Prediction

Q TSA_chs_rf_prediction
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Random Forest pentru serii de timp

21

Importanta variabilelor predictoare si interpretare

Importanta variabilelor predictoare (feature importance)

[J Scaderea medie a impuritatii (Mean Decrease Impurity, MDI): Reducerea impurititii la fiecare
split

[] Permutation Importance: Cat scade performanta cand feature-ul e permutat aleator

Interpretare tipica pentru serii de timp

[ lag_1 foarte important = Autocorelatie puternicd
[ rolling_mean important = Trend local conteaza
[J month important = Sezonalitate prezent3

Cod

[] rf.feature_importances_ sau permutation_importance(rf, X_test, y_test)
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Random Forest pentru serii de timp

Gradient Boosting si XGBoost pentru serii de timp

De la Random Forest la Gradient Boosting

(] Random Forest: construieste arbori independenti si face media (bagging)
[J Gradient Boosting: construieste arbori secvential, fiecare corectand erorile precedentului
[0 XGBoost (Chen & Guestrin, 2016): implementare optimizat3d cu regularizare L1/L>

Avantaje pentru serii de timp

[0 Capteaz3 interactiuni neliniare intre variabile predictoare (lag-uri, calendar, exogene)

[] Importanta variabilelor: identificarea automat3 a lag-urilor relevante

[0 Performanta: castigitor frecvent in competitiile M5 (Makridakis et al., 2022)

[J Limitare: nu modeleazd dependenta temporald nativ = necesitd ingineria variabilelor predictoare

Implementare Python

from xgboost import XGBRegressor — aceleasi variabile predictoare ca pentru Random Forest
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LSTM: invitare profunds (Deep Learning) pentru serii de timp 23

Portret Stor: Hochreiter & Schmidhuber
Biografie

(1 Sepp Hochreiter: informatician austriac, profesor la JKU Linz; conducator al

Sepp Hochreiter (*1067) ELLIS Unit Linz
W wikipedia (en) [J Jiirgen Schmidhuber: informatician germano-elvetian, Director Stiintific
IDSIA

Contributii principale

q [] Impreun3 au rezolvat problema gradientului care dispare
-
y= 3

[J LSTM (1997) — arhitecturd recurent3 cu porti; rezolvd gradientul care
Jiirgen Schmidhuber (*1063) dispare
W wikipedia (en) [ Analiza gradientului (Hochreiter, 1991) — identificarea problemei
fundamentale
[0 Poarta forget (Gers et al., 2000) — extensie cruciald pentru LSTM
[J Fundament pentru modelarea secventelor in NLP, voce si serii de timp
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LSTM: Tnvétare profundd (Deep Learning) pentru serii de timp 24

De la neuronul biologic la cel artificial

[] Dendrite = Intrari x; Sinapse = Ponderi w;
[J Soma = Suma + Activare Axon =- lesire y

Biological Neuron Artificial Neuron (Perceptron)

Dendrites - Inputs with weights | Soma - Weighted sum + activation | Axon - Output

Q TSA_chs_neuron_comparison
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LSTM: Tnvétare profundd (Deep Learning) pentru serii de timp

Retele neuronale recurente — RNN (Recurrent Neural Network)

Ideea de baz3

[J Retele care proceseaz3 secvente de date
[0 Au memorie interna (stare ascunsd, hidden state)
[] Starea curentd depinde de input + starea anterioar3d

Y1 y2 y3 e
X1 X2 X3 Xt

Problema gradientului care dispare (vanishing gradient)

[J RNN simple “uit3" informatia din trecut indep3rtat.
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LSTM: Tnvétare profundd (Deep Learning) pentru serii de timp
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RNN desfasurat3 in timp

Recurrent Neural Network (Unfolded Through Time)

Ye-2 Ye-1 Ye Ye+1

Memory flows through time

he—> —_— he-1 —_— he —_— [

Xt-2 Xe-1 Xt Xt+1

Q Tsa _chs_rnn_unfolded
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LSTM: Tnvétare profundd (Deep Learning) pentru serii de timp 27

Celula LSTM: Diagrama detaliat3

Cell State C;

[J Poarta de uitare (Forget Gate) [ Poarta de intrare (Input Gate)  [J Poarta de iesire (Output Gate)

fe It Ot
=] O'(Wf[htfl,Xt] + bf) = O'(VVi[htfl,Xt] S b:) B U(Wo[htflgxt] + bo)
L] Ce s3 uitam? [] Ce s3 stocam? [ Ce s3 transmitem?

TSA_ chg_lstm_cell
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LSTM: invitare profunds (Deep Learning) pentru serii de timp 28

LSTM: long short-term memory

Solutia LSTM

[0 Celule speciale cu 3 porti: Forget (f;) — ce uitdm, Input (i;) — ce addugdm, Output (o;) — ce

transmitem
Ecuatiile LSTM
fe = o(Wr - [he—1, xe] + br) (Forget)
ir = o(W; - [he—1, x¢] + bj) (Input)
Ci = tanh(Wc - [he—1, x¢] + bc) (Candidate)
CG=f0C_1+i0C (Cell state)
or = 0(Ws - [ht—1, xt] + bo) (Output)
hy = o ® tanh(C;) (Hidden state)
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LSTM: invitare profunds (Deep Learning) pentru serii de timp 29

Arhitectura celulei LSTM

Interpretare

[J Portile (forget, input, output) controleazi ce informatie este uitatd, adjugat3 si transmis3
(1 Cell state permite gradientilor s3 “curgd” fard degradare

LSTM Cell

Cell State (C_t)
c{t1}

Xt nt
(input) | ° ‘ [ (output)

Forget Input Output

h_{t1}
(prev) _1

Key: Gates control information flow - Solves vanishing gradient

Q TSA ch8 Istm_architecture
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Avantajele LSTM pentru serii de timp

De ce LSTM?

[0 Capteazsd dependente pe termen lung (spre deosebire de RNN simplu)
[ fnvat3 tipare complexe si neliniare

[] Gestioneaz3 secvente de lungimi variabile

[J Functioneazi bine cu date multivariate

[1 Necesitd multe date pentru antrenare

(] Computational intensiv

(1 model de tip cutie neagrd — interpretabilitate redus3
[J Sensibil la hiperparametri

[J Poate face supraajustare (overfitting) usor
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LSTM: invitare profunds (Deep Learning) pentru serii de timp 31

Temporal Fusion Transformer (TFT)

Q TSA_chs_tft

Arhitectura TFT (Lim, Arik, Loeff & Pfister, 2021)

[ Variable Selection Networks: importanta automatd a variabilelor via GRN — ponderi invatate,
eliminand features irelevante

[ Static covariate encoders: variabile invariante in timp (ID magazin, categorie) conditioneaz3

procesarea temporal3

Procesare temporala: encoder—decoder LSTM pentru tipare locale si secventiale

Atentie multi-head interpretabila: identificd explicit care pasi temporali contribuie la prognoza

Regresie cuantilica: predictia simultan3 a cuantilelor (7 = 0.1,0.5,0.9), intervale de incertitudine

native

=T [ (=

Inovatia cheie: interpretabilitate incorporatd in arhitectura

[ Ponderile de atentie = care momente din trecut conteaz3 cel mai mult
[ Scoruri de selectie a variabilelor = care features sunt relevante
[J Performant3 state-of-the-art pe benchmark-uri: electricitate, trafic, retail
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TFT — Interpretabilitate si Comparatie

Q TSA_chs_tft_architecture

Mecanisme de interpretabilitate TFT

(] Scoruri de importanta: invatate automat prin Variable Selection Networks

[] Tipare de atentie temporala: heatmap-uri — ce pasi din trecut influenteazi prognoza

Comparatie cu alte arhitecturi deep learning

Model | Interpretabil | Covariate | Multi-orizont | Cuantile
N-BEATS (Oreshkin+, 2020) Partial Nu Da Nu
DeepAR (Salinas+, 2020) Nu Da Da Da
TFT (Lim+, 2021) Da Da (3 tipuri) Da Da

Perspectiva critica

Modelele simple (ETS, ARIMA) rdman competitive cu deep learning pe multe tipuri de date (Zeng et al., 2023).

Ref: Lim, Arik, Loeff & Pfister (2021), Int. J. Forecasting, 37(4), 1748—1764.
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Modele fundationale pentru serii de timp

Paradigm3: pre-antrenare masivd, zero-shot sau fine-tuning

[ Analog cu GPT/BERT: model pre-antrenat pe corpus masiv, utilizabil direct fard re-antrenare

TimeGPT (Garza & Mergenthaler-Canseco, 2024)

[J Antrenat pe 100+ miliarde puncte temporale (finante, energie, retail, meteo)
[0 Arhitecturd Transformer, prognoz3d zero-shot via API (Nixtla)

Chronos (Ansari et al., 2024, Amazon)

[ Tokenizarea valorilor in intervale discrete; arhitecturd T5 pre-antrenata
[J Dimensiuni: Mini (20M) — Large (710M parametri); prognoza zero-shot

TimesFM (Google, 2024)

(1 200M parametri, pre-antrenat pe 100B puncte temporale reale + sintetice
[ Arhitecturd decoder-only cu input/output patching; prognoza zero-shot
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LSTM: Tnvétare profundd (Deep Learning) pentru serii de timp

Foundation Models: Avantaje, Limite si Perspective

Avantaje

[J Fara expertiza de domeniu: modelul a “vizut” deja mii de tipuri de serii
[J Implementare instantanee: un singur apel API, fir3 pipeline de antrenare
(] Transfer learning cross-domain: cunostinte transferabile intre domenii

(] Cutie neagra: mai putin interpretabile — greu de justificat in reglementare

[0 Cost computational al pre-antrenirii (dar inferenta e ieftina)
[ Sensibilitate la schimbari de distributie: performanta degradeazs pe regimuri noi

Modele emergente

[J Lag-Llama (Rasul+, 2024), Moirai (Woo+, 2024), TimesFM (Google, 2024)
(] Complementare econometriei traditionale, nu inlocuitoare
[J Pentru arhitecturi detaliate si comparatii, vezi Capitolul 11
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Competitia M5: ML vs. Econometrie

Q TSA_ch8_m5_competition

Competitia M5 (Makridakis, Spiliotis & Assimakopoulos, 2022)

[ 42.840 serii de timp (date vanziri Walmart, 30.490 participanti)
[1 Castigator: LightGBM cu inginerie intensivd a variabilelor predictoare
[ ML a dominat primele pozitii, dar ETS/ARIMA rdman competitive per serie individuala

Context: evolutia competitiilor M

[J M4 (2018): castigdtor — hibridul ES-RNN (Smyl, 2020); ML pur a performat slab
] M3 — M4 — M5: avantajul ML creste progresiv

[] Factor decisiv M5: cross-learning — un model pe mii de serii simultan

Lectie

Abord3rile hibride (statisticd + ML) au dep3sit atdt metodele clasice pure, cat si ML pur.
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ML vs. Econometrie: Sinteza

Q TSA_chs_timegpt

Comparatie sistematica

Criteriu | Econometrie clasicad | Machine Learning
Interpretabilitate Ridicat3 Variabild (scizut3 pt. DL)
Date necesare Putine (30-100 obs.) Multe (1.000+)
Incertitudine Intervale analitice Bootstrap / conformal
Cauzalitate Da (Granger, SVAR) Nu (doar predictie)
Cross-learning Nu Da (avantajul din M5)
Schimbari de regim STAR, Markov Automat (atentie)

Recomandare: abordari hibride

[] Ensemble statistic + ML: media ponderatd ARIMA + LightGBM reduce varianta prognozei

[] Features statistice pentru ML: reziduurile ARIMA, exponentul Hurst, parametrul d ca variabile
predictoare suplimentare pentru gradient boosting

[ Reconciliere ierarhica: modele statistice la nivel agregat + ML la nivel granular

Ref: Makridakis, Spiliotis & Assimak los (2022), 1 ional Journal of Forecasting, 38(4), 1325—1346.
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Time series cross-validation
I

[J Important: Setul de antrenare creste progresiv, testul este intotdeauna in viitor

Time Series Cross-Validation (Walk-Forward)

I S

Fold 5
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=

Q TSA_chs_timeseries_cv
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Comparatie si Selectia modelului 38

Metrici de evaluare

Metrici comune

[ (Metricile RMSE, MAE, MAPE — definite in Capitolul 0)
[0 MASE (Mean Absolute Scaled Error): Comparat cu benchmark naiv — metric suplimentar pentru

comparatii intre serii

Validare pentru serii de timp

[J Nu folositi cross-validation standard.
[ Folositi Time series cross-validation (walk-forward)
[0 Sau train/validation/test split temporal
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Ghid de selectie a modelului
Date putine?
ARFIMA Relatii neliniare?
Interpretabil?

Random

Forest
Analiza si Prognoza Seriilor de Timp o~



Aplicatii practice
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Studiu de caz: Bitcoin — volatilitate si memorie lung3

Acest studiu de caz este prezentat in detaliu in Capitolul 10

Analiza complet3 a Bitcoin (teste de stationaritate, modelare GARCH, exponent Hurst, comparatie
modele) este disponibild in Capitolul 10: Recapitulare Comprehensiva.

Relevanta pentru Capitolul 8

[J Bitcoin ilustreazd memorie lunga in volatilitate (H ~ 0.65-0.70)
[J ARFIMA capteaz3d persistenta socurilor mai bine decat ARMA

[J Combinatie optim3: ARFIMA-GARCH + features exogene via Random Forest
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Studiu de caz: Consum de energie — sezonalititi multiple

Acest studiu de caz este prezentat in detaliu in Capitolul 9

Analiza completd a consumului de energie (sezonalitsti multiple, TBATS, Prophet, comparatie
modele) este disponibild in Capitolul 9: Prophet si TBATS.

Relevanta pentru Capitolul 8

[ Sezonalitate multipl3 (zilnicd, sdptdmanalsd, anuald) — SARIMA nu poate modela simultan
[ Prophet + regresori reduc MAPE cu ~50% fatd de SARIMA

[ LSTM/RF: utile dacd ai >100.000 observatii si tipare neliniare complexe
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Formule principale — Rezumat
ARFIMA(p,d,q) & Memorie lungs

O #(L)(L—L)?Y; =60(L)e:, d € R (d < 0.5 pentru stationaritate)
[ ACF: px ~ C-k**=1  Hurst: d =H—05 H > 0.5: persistent3

Random Forest & LSTM

O RF: 9 =137 To(x) B arbori, features aleatorii
[ LSTM: fi = o(Ws[he—1,x:] + bf), Ci=Ff® C1+ir® C: (Forget, Input, Output gates)

Metrici evaluare & Time Series CV

[0 RMSE, MAE, MAPE (vezi Capitolul 0 pentru definitiile complete)
[0 Walk-forward validation — Train = Test (temporal split)
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Studiu de caz: prognoza cursului EUR/RON

De ce EUR/RON?

[] Relevantd pentru economia romaneasc3

[ Potentiald memorie lunga (persistenta socurilor)

[J Tipare influentate de factori macroeconomici

[ Date usor accesibile (BNR — Banca Nationald a Romaniei, Yahoo Finance)

] Compardm ARIMA, ARFIMA, Random Forest si LSTM pe aceleasi date
[J Scopul: intelegerea punctelor forte ale fiecirei metode

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp



Studiu de Caz Complet: Cursul EUR/RON 44

Vizualizarea seriei EUR/RON

Interpretare

[0 Date: Cursul zilnic EUR/RON (Yahoo Finance, 2019-2025)

[0 Sus: Cursul EUR/RON — tendinta de depreciere a leului si perioade de volatilitate ridicatd
[J Jos: Randamentele zilnice — volatility clustering

[] Perioadele de volatilitate mare sunt urmate de alte perioade similare

EURRON Exchango Rte: TranValdaon'Tost Spt

aly Retums

Rouns (3]

Q TSA_ch8_eurron_foundation
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Studiu de Caz Complet: Cursul EUR/RON 45

Analizd ACF: randamente vs randamente p3trate

Interpretare

[0 Date: Randamentele zilnice EUR/RON (Yahoo Finance, 2019-2025)
[J Stanga: ACF randamente — scddere rapid3; Dreapta: ACF randamente patrate — scadere lenta
[ Indic3 volatility clustering (efecte ARCH)

ACF of Returns ACF of Squared Returns (Volatilty)
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Q TSA ch8_eurron_foundation
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Studiu de Caz Complet: Cursul EUR/RON
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Rezultate test memorie lungd — EUR/RON

Output script (generate_ch8_eurron_foundation.py)

[J Phillips-Perron p-value: 0.0000 (randamentele sunt stationare)
[] Exponentul Hurst (H): 0.5476

[] Parametrul d estimat: 0.0476

[] Hurst randamente patrate: H = 0.6896, d = 0.1896

Interpretare

[0 Randamentele EUR/RON sunt stationare (p-value < 0.05)

[J H = 0.55: aproape de limit3, usoar3 persistent3

[J d ~ 0.05: esentialmente memorie scurta — ARMA poate fi suficient

[1 Randamente patrate: H =~ 0.69, d ~ 0.19 — memorie lung3 in volatilitate!
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Random Forest: importanta features

Interpretare

[0 Date: Cursul EUR/RON (Yahoo Finance, 2019-2025) — RF cu 10 features construite
[J Lag-urile recente (lag_1, lag_2) si volatilitatea rolling sunt cele mai importante
[] Features calendaristice au impact minor pentru randamente zilnice

Random Forest: Feature Importance for EUR/RON Prediction

03
Feature Importance

Q TSA_ch8_eurron_foundation
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Studiu de Caz Complet: Cursul EUR/RON
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LSTM: curba de invitare
Interpretare

[0 Date: Cursul EUR/RON (2019-2025), 100 epoci, MSE loss
[J Training loss scade rapid, apoi se stabilizeaz3; validation loss urmareste — f3r3 overfitting sever

Neural Network Training History (EUR/RON)

Epoch

— TainingLoss  —— Valdaton Loss

Q TSA_ch8_eurron_foundation
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Comparatie Finald: Toate Metodele 49

Vizualizare: predictii vs valori reale

Interpretare

[J Perioada de test EUR/RON — ARIMA, RF, MLP/LSTM vs valori reale
[ Toate modelele capteaza tiparul general; niciun model nu prezice perfect varfurile de volatilitate

(eficienta pietei)

Model Predictions vs Actual EURIRON (Test Period)

g

EURRON Exchange Rate

202607 202000 202011 202501 202505 202505
Date

—— ACUSEURRON --- ARMAULY) -~ ARFIMA(G1) --- Random Forsst MLPLSTM

Q TSA ch8_eurron_foundation
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Comparatie: Rezultate pe EUR/RON

Model | RMSE | MAE | Timp (s) | Interpretabil?
ARIMA(1,1,1) 0.0139 | 0.0038 24.32 Da
ARFIMA(1,d,1) | 0.0172 | 0.0088 | 0.16 Da
Random Forest 0.0314 | 0.0104 0.58 Partial
MLP/LSTM 0.0162 | 0.0072 0.52 Nu

Prognoz3 rolling 1-pas pe niveluri de pret; split temporal 70/15/15; d = 0.048 (Hurst).

Concluzii

1 ARIMA obtine cel mai mic RMSE — greu de dep3sit pe piat3 eficienta
] ARFIMA si MLP/LSTM sunt aproape, dar nu mai bune decat ARIMA

[J Random Forest supraaproximeaz3d usor pe niveluri de pret

[ Pentru EUR/RON, simplitatea castigd — principiul parsimoniei confirmat
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Comparatie modele: metrici de performant3

Interpretare

[0 EUR/RON (2019-2025): ARIMA vs ARFIMA vs RF vs MLP/LSTM
[0 Stanga: RMSE (mai mic = mai bun) — ARIMA obtine cel mai mic RMSE
[0 Dreapta: Timp antrenare (scald log) — trade-off acuratete vs. computatie

Root Mean Square Error Mean Absolute Error Training Time
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Q TSA ch8_eurron_foundation
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Foundation Models: Previzualizare EUR/RON
Rezultate rapide: Zero-Shot pe EUR/RON

[0 Am aplicat Chronos si TimesFM zero-shot pe EUR/RON (2019-2025)
1 Ambele modele prognozeazi fird antrenare — transfer learning pur
[J Pe aceast3 piat3 eficientd, ARIMA clasic ramane un baseline puternic

Giassica Models: Eror Comparison

Roaive Portomance

RIMSE improvement s ARIMA (%)

8 8 & & & &

Pentru un tratament complet, vezi Capitolul 11

Capitolul 11 oferd o analizd detaliatd a arhitecturilor foundation models (Chronos, TimesFM, Lag-Llama, Moirai, TimeGPT),
strategii de tokenizare, zero-shot vs fine-tuning si studii de caz extinse pe multiple domenii.

Q TSA_chs_foundation_comparison
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Studiu de Caz 2: Consum Energie

Studiu de Caz 2: Consumul de Energie — Introducere

Set de date: Consumul Orar de Electricitate ENTSO-E

[J Sursa: Platforma de Transparentd ENTSO-E (date europene de electricitate)
[J Variabila: Consumul total orar de electricitate (MW) pentru o tard european3
[] Perioada: 2015-2020, aproximativ 2,160 observatii zilnice agregate

[J Frecventa: Zilnic3 (agregatd din date orare)

Provocarea Prognozei

[J Sezonalitati multiple: siptimanali (5 zile lucritoare + weekend) si anuald (vard/iarn3)

[ Efecte neliniare: temperatura, s3rbitorile si activitatea economic3 influenteazd consumul

[J Schimbari structurale: lockdown-urile COVID-19 au cauzat sc3deri f3r3 precedent in 2020

[J Obiectiv: Compararea abordirilor clasice (SARIMA, ARFIMA) vs. ML (Random Forest, LSTM)

De Ce Acest Set de Date?

Prognoza energetic3 este o aplicatie cheie din lumea reald: operatorii de retea au nevoie de prognoze precise
pe termen scurt pentru a echilibra cererea si oferta si a evita penele de curent.
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Studiu de caz: Prezentarea datelor

Interpre

[ Train: 1513 obs (70%) Validare: 324 obs (15%) Test: 325 obs (15%)

Germany Daily Electricity C ion — 2162 observations (2012-2017)
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Date
— Tain (70%) —— Validation (15%) —— Test (15%)

Q TSA_chs_data_split
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Studiu de caz: Predictii ale modelelor

Rang | Model | MAPE | Interpretare

1 Random Forest 2.2% Cel mai bun: capteazi tipare neliniare
2 LSTM 3.3% Bun, necesitd mai multe date

3 Baseline 3.9% Simplu dar competitiv

4 ARFIMA 12.3% Memoria lung3 nu e suficientd

5 SARIMA 14.6% | Dificult3ti cu tiparele

Model Predictions on Test Set (first 60 days)

1600

1500

5 =
g &
g8 8

Energy Consumption (GWh)
S
g

1100

1000

Mar 2017 Apr 2017
Date

— Actual — s ~ = ARFIMA

—— Random Forest -+ Baselne == SARIMA

Q TSA_ch8 model predictions
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Studiu de Caz 2: Consum Energie
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Studiu de caz: Performanta celui mai bun model

Best Model: Random Forest vs Actual (Test Period)
1600
1500
1400

1300

Energy Consumption (MWh)

1200

1100

2017-12-05 2017-12-09 2017-12-13 2017-12-17 2017-12-21 2017-12-25 2017-12-29

Prediction Errors (Actual - Predicted)

Error (MWh)

2017-12-05 2017-12-09 2017-12-13 2017-12-17 2017-12-21 2017-12-25

2017-12-29
Date

—— Actual == Random Forest Prediction 95% Confidence  ~~ Mean Error

Q TSA chg_best _model
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Studiu de Caz 2: Consum Energie
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Cand s3 alegem fiecare model?

ARIMA/ARFIMA

[J Date putine (< 500 obs.)
[ Interpretare importantd, memorie lunga suspectata
[J Baseline rapid si eficient

Random Forest

[] Multe variabile exogene, relatii neliniare
[J Importanta features, date moderate (500-10.000 obs.)

LSTM/Deep Learning

[ Date foarte mari (> 10.000 obs.), secvente complexe
[J Resurse computationale disponibile, tipare ascunse
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Exemplu 2: indicele BET (Bursa Bucuresti)

(] Volatility clustering puternic

[ Influentat de pietele internationale

[ Lichiditate mai redus3 decat pietele dezvoltate

[J Potential pentru memorie lung3 in volatilitate

Rezultate pe randamente BVB.RO (2019-2025, RMSE in %)

[ ARFIMA(1,d,1): 1.35 — capteazd memoria lungd (H = 0.67, d = 0.17)
[ ARIMA(1,0,1): 1.38

] MLP/LSTM: 1.40
[0 Random Forest: 1.44
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Exemplu 3: rata inflatiei in Romania

[J Serie lunara (frecvents redusi)

[J Persistenta ridicata — socurile dureaz3
[J Influentats de politica monetar3

[J Potential puternic pentru memorie lunga

Rezultate tipice

[ ARFIMA cu d ~ 0.35 — capteaza persistenta
1 ARIMA subestimeaz3i persistenta socurilor
[0 ML nu functioneaz3 bine (date putine, 300 obs.)

[ Lectie: Pentru serii lunare cu putine date, modelele clasice (ARFIMA) sunt superioare.
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Rezumat practic: fluxul recomandat

Fluxul recomandat de modelare

1. Tncepeti cu ARIMA ca baseline (simplu, rapid, interpretabil)
Testati memorie lunga = ARFIMA dac3 d semnificativ
Ad3ugati features = Random Forest pentru relatii neliniare
Doar cu date multe (> 10.000 obs.) si resurse = LSTM

S

Lectii din studiile de caz

[J EUR/RON: Piat3 eficientd = diferente mici intre modele

[J Bitcoin: Volatilitatea beneficiazd de memorie lungd (ARFIMA)
[] Energie: RF cel mai bun = tipare neliniare complexe

[J Inflatie: Date putine = ARFIMA superior ML
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Exercitiu Al: Gandire critic3
Prompt de testat in ChatGPT / Claude / Copilot
“Folosind yfinance, descarci preturile zilnice Bitcoin (BTC-USD) din 2019-01-01 pan3 in 2024-12-31 (aprox. 2.200
observatii). Calculeazd randamentele procentuale zilnice. Compard ARIMA, Random Forest si LSTM pentru prognoze
pe 7 zile, folosind imp3rtirea temporald 70/15/15. Care model e cel mai bun? Vreau cod Python complet cu grafice
comparative.”
1. Rulati prompt-ul intr-un LLM (Large Language Model) la alegere si analizati critic raspunsul
2. Cum sunt construite features pentru Random Forest? Lag-uri, variabile calendar, termeni Fourier?
3. LSTM-ul este structurat corect? Forma intr3rilor, scalare, split fir3 leakage?
4. Foloseste walk-forward validation sau doar un singur split?
5. Mentioneazd compromisurile intre interpretabilitate si costul computational?
|
[J Atentie: Codul generat de Al poate produce cod functional cu aparent3 de corectitudine. Asta nu
fnseamna ca e corect.
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Rezumat
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Rezumat

Ce am finvatat

[0 ARFIMA: Extinde ARIMA pentru memorie lungd (d fractionar)

[ Random Forest / XGBoost: Relatii neliniare, castigatoare M5

[J LSTM / TFT: Deep learning cu atentie interpretabil3 si regresie cuantilicd
[] Foundation Models: TimeGPT, Chronos — paradigma zero-shot

[J Lectia M4/MS5: abordarile hibride (statistici + ML) sunt cele mai robuste

Recomand3ri practice

Tncepeti cu modele simple (ARIMA) ca baseline

Folositi Time Series CV pentru evaluare corectad

ML necesit3 feature engineering atent (lag-uri, calendar, rolling stats)
Considerati foundation models pentru prototipare rapid3 (zero-shot)
Abordarea hibrid3: features statistice + ML = cel mai bun compromis

ODoooo
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Intrebarea 1

Intrebare

[1 Ce semnifici d = 0.3 intr-un model ARFIMA?

Variante de raspuns

(A) Seria necesitd 0.3 diferentieri pentru a deveni stationara
(B) Memorie lunga: stationard dar ACF scade hiperbolic (lent)
(C) Seria este nestationard cu radicind unitard

(D) Memorie scurtd: ACF scade exponential (rapid)
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Tntrebarea 1: Rispuns

Short Memory (AR(1)) Long Memory (ARFIMA, d=0.35)
Exponential Decay: pi = ¢* Hyperbolic Decay: py ~k24~1
1.09 1.09
0.8 1 0.8+
0.6 0.6
w w
g g
< 044 < 044
o2NNNRM - _______ 024+ =
0.0 0.0
-0.2 N T T T T T T -0.2 T T T T T T ™
0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30
Lag Lag

Raspuns: (B)

[ Pentru 0 < d < 0.5: stationard dar ACF ~ k?~! scade mult mai lent decat exponential
[J Observatiile indep3rtate au inc3 influentd semnificativa

Q TSA_chg_quizi_long_memory
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Quiz
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Intrebarea 2

Intrebare

[J De ce trebuie s3 folosim Time Series CV in loc de k-fold standard?

Variante de raspuns

(A) k-fold este mai costisitor computational
(B) Time Series CV foloseste mai multe date de antrenament
(C) k-fold violeazi ordinea temporal3, cauzand data leakage

(D) Nu existd diferentd; ambele metode sunt echivalente
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Tntrebarea 2: Rispuns

Standard k-fold Time Series CV
(violates temporal order!) (respects temporal order)

Fold
Fold

0.0 25 5. 75 100 125 150 175 200 0.0 25 5.0 7.5 100’ 1255 150 17.5

Time - Time
B Training . Test

Raspuns: (C)

[ K-fold standard amestec3 datele aleator, folosind observatii viitoare pentru a prezice trecutul
[J Time Series CV antreneaz3 pe trecut si testeazd pe viitor, respectdnd cauzalitatea

Q TSA_chg_quiz2_timeseries_cv
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Quiz 67

Intrebarea 3

Intrebare

(] Care este avantajul principal al LSTM fat3 de RNN simplu?

Variante de raspuns

(A) LSTM foloseste mai putini parametri

(B) LSTM rezolva problema vanishing gradient prin mecanismul de porti

(C) LSTM se antreneazd mai rapid

(D) LSTM nu necesitd date secventiale
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Tntrebarea 3: Rispuns

Vanishing Gradient Problem: RNN vs LSTM

Simple RNN LSTM (with gates)
1.0 1.0
0.8 0.8
v o
3 3
2 2
£ £ A
206 £ 0.6 Gates preserve
g 2 gradient flow
H I
5 04 5 0.41
4 o
I I3
0.2 0.21
0.0 0.04
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
Sequence Lefigtle RN (gradient vanishes) LSTM (gradient preservafjduence Length

Raspuns: (B)

[ Portile LSTM controleaza fluxul de informatie, preservand gradientul pe secvente lungi; RNN
simplu pierde semnalul dup3 ~10-20 pasi

Q TSA_chs_quiz3_lstm_gates
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Quiz 69

Intrebarea 4

Intrebare

[J Aveti un set de date mic (100 observatii) cu relatii liniare. Ce model este cel mai potrivit?

Variante de raspuns

(A) LSTM — deep learning capteazd toate tiparele
(B) Random Forest — gestioneaz3 orice relatie
(C) ARIMA/ARFIMA — parcimonios si eficient cu date putine

(D) Ansamblu de toate modelele pentru acuratete maxima
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Quiz 70

Tntrebarea 4: Rispuns

Model Performance vs Data Size

./ARI.MA//

RF
wins competitive

1.00

0.754

0.50 LSTM

shines

0.254

0.00

—0.254

Forecast Accuracy

—0.501

=759

—1.00

102 10° 104
Dataset Size (observations
~8— ARIMA (simple, linear) ~ ~#~ Random Forésttmcderate) ) e LsM (complex, nonlinear)

Raspuns: (C)

[J Modelele ML (RF, LSTM) necesit3 seturi mari de date pentru a generaliza
[J Cu 100 observatii si dinamic3a liniard, parametrii putini ai ARIMA evit3 overfitting-ul

Q TSA_ch8_quiz4 _model _complexity
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https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch8/TSA_ch8_quiz4_model_complexity

Quiz 71

Intrebarea 5

Intrebare

[J Ce este “data leakage” in contextul ML pentru serii de timp?

Variante de raspuns

(A) Valori lipsd in setul de date
(B) Folosirea informatiei din viitor in features sau in antrenare
(C) Prea multe features relativ la observatii

(D) Modelul memoreaz3 datele de antrenament
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Tntrebarea 5: Rispuns

Data Leakage in Time Series Feature Engineering

centdf@'ma: Data Leakage! 75t Trallfi8 MA: No Leakage €5t
(uses future values) (uses only past values)

1 1 i
g 0 g 0 ?
B4 s :
= -1 i
-2 -2 i
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
TiRGinal series —— Centered MA (leakage)  --=- Trailing MA (correct) TIMe

Raspuns: (B)

[0 Exemple: medii mobile centrate (valori viitoare), k-fold standard (amestecd ordinea temporali),
statistici pe tot setul Tnainte de split

Q TSA_ch8 quizs_data leakage
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https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch8/TSA_ch8_quiz5_data_leakage

Quiz 73

Ce urmeaz3s?

Extensii si subiecte avansate

[ Prophet (Facebook/Meta) pentru sezonalitate multipls

(1 Neural Prophet: Prophet + retele neuronale

[ Conformal prediction: intervale de incertitudine model-agnostice

[ Reconciliere ierarhica: prognoze coerente la multiple niveluri de agregare
[1 Anomaly detection cu ML

Intreb3ri?
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Retele neuronale si deep learning pentru serii de timp
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Bibliografie 11

Modele cu prag, regim-switching si referinte suplimentare
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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_ch8 — Cod Python pentru

acest capitol
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Bibliografie 7

Va3 Multumim!

Intreb3ri?

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

Q Quantlet @ Quantinar
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