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Obiective de invatare

La finalul acestui capitol, veti fi capabili sa:

1. Gestionati serii de timp cu sezonalitati multiple

2. Utilizati Prophet (Meta) pentru prognoz3 flexibils cu sirbatori

3. Aplicati modele TBATS (Trigonometric Box-Cox ARMA Trend Seasonal) pentru sezonalitate
complexa

4. Comparati si selectati intre metodele moderne de prognoz3

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Sezonalitati Multiple

Problema: tipare sezoniere complexe

Exemple din lumea real3

[] Cerere de electricitate pe ora: Tipare zilnice + s3ptdmanale + anuale
[] Trafic web: Zilnic + s3ptdmanal + efecte de sarbatori

[1 Vanzari retail: S3ptimanal + lunar + anual + s3rb3tori

[ Volum call center: Pe or3d + zilnic + s3ptamanal

Limitarea SARIMA (Seasonal ARIMA)

[0 SARIMA(p, d, q)(P, D, Q)s standard gestioneaz3 doar o singura perioad3 sezonierd s
[J Pentru date orare cu tipare zilnice S| siptamanale, avem nevoie de s; = 24 si s, = 168
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Sezonalitati Multiple

Exemplu: date orare cu sezonalitati multiple

“Time Series with Muliple Seasonaities
4
Weskly Paten (First 2 Months)
Emo
Yearty Pattern (Monthiy Averages)
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£

Q TSA_cho_multiple _seasonality
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https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch9/TSA_ch9_multiple_seasonality

Sezonalitati Multiple

Solutii pentru sezonalitati multiple

Abordari traditionale Abordari moderne

[J Termeni Fourier: Ad3ugare regresori sin/cos [ TBATS: Auto_m_at,_ gestioneaz_é multe perioade
[J Variabile indicatoare: Multi parametri I Prophet: Flexibil, |nterpretal?|l
[J Modele imbricate: Specificare complex3 L] Metode neurale: Deep learning

[] Rezumat comparativ:

Metoda Nr. Max Sezonalitati  Interpretabil
SARIMA 1 Da
Fourier + ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average) Multiple Moderat
TBATS Multiple Moderat
Prophet Multiple Da

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp



Sezonalitati Multiple

Exemplu real: cerere de electricitate

Germany Daily Electricity Consumption (Last 8 Weeks, OPSD)
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Q TSA cho_electricity demand
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https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch9/TSA_ch9_electricity_demand

Sezonalitati Multiple

Exemplu real: vanz3ri cu am3nuntul — influenta sdrbitorilor

US Advance Retail Sales: Monthly (FRED RSAFS)
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Q TSA_cho_retail _sales
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https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch9/TSA_ch9_retail_sales

Modelul TBATS

©

Portret de cercetator: Rob J. Hyndman

[J Statistician australian, profesor la Monash University

[J Unul dintre cei mai influenti cercet3tori in prognoza seriilor de timp
[1 Creatorul pachetului forecast pentru R, utilizat pe scar3 larg3

[0 Redactor-sef al International Journal of Forecasting (2005-2018)

Contributii principale

*1967 [0 Modelul TBATS (2011) — Box-Cox trigonometric ARMA cu perioade
W Wikipedia (en) sezoniere multiple
[0 Cadrul ETS (Error, Trend, Seasonality) — modele spatiu-stare de
netezire exponentiald cu selectie automat3

(] Pachetul forecast pentru R — setul standard de instrumente pentru
prognoza seriilor de timp
(] Prognoza ierarhica si metode de reconciliere a prognozelor

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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https://en.wikipedia.org/wiki/Rob_J._Hyndman

Modelul TBATS
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TBATS: ce inseamn3?

Componentele TBATS

[J T = Sezonalitate Trigonometrica folosind termeni Fourier

[J B = Transformare Box-Cox pentru stabilizarea variantei

[ A = Erori ARMA (AutoRegressive Moving Average) pentru autocorelatia reziduald
[J T = Component3 de Trend (posibil amortizat)

[J S = Componente Sezoniere (multiple permise)

Inovatia principal3d
[ TBATS foloseste reprezentare trigonometrica pentru sezonalitate:

sgl-) _ Z |:SJ(I) cos (%{t) + sj*(i) sin (2:7{t>:|

Jj=1

1 m; este perioada sezonier3 de index i/, iar k; este numarul de armonici
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Modelul TBATS

Transformarea Box-Cox

Definitie 1 (Transformarea Box-Cox)
Transformarea Box-Cox cu parametrul \ este definit3 astfel:
A
yi =1 <
o) _ X dacd A #0

Ye o =
In(y:) daca A=0

Scop

[J Stabilizarea variantei: Face varianta constant3 in timp
[J Normalizare: Reduce asimetria in date
[0 Valori uzuale: A =0 (log), A = 0.5 (r&d3cin3 p3tratd), A = 1 (far3 transformare)
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Structura modelului TBATS

Specificatia completd a modelului
[] Ecuatiile modelului TBATS:

M
}’g(k) =4li—1+ ¢br—1 + 2521 + d;

i=1
Ly = Li—1 + ¢pbr—1 + aud;
by = ¢br—1 + Bd:

P q
d: = Z pidi—j + Z Ojet—j + €t
i—1 =

B y*) = seria transformat3 Box-Cox (dacd X # 1)

Ol = nivelul local, by = trendul cu amortizare ¢

B sf') = M componente sezoniere cu perioade my, ..., my
[l di = procesul de eroare ARMA(p, q)
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Modelul TBATS 13

TBATS: evolutia starilor sezonalitatii trigonometrice

Definitie 2 (Recursia trigonometrici in spatiul st3rilor)

Pentru fiecare component3 sezonierd cu perioada m; si k; armonici, definim starile:

5,-(,'2 _ [ cos(w;)  sin(wy) 5,-(,'271 Ny
sj,t sSin(wj Cos(wj S, ¥

unde w; = % este frecventa armonicii j.
i

Interpretare

[] Matricea de rotatie pastreazi structura periodica

i . () _ 5k ()
[ Sezonalitatea totala: s;” =3 77, s/,
[1 Parametri: 2k; st3ri per perioad3 sezonier3d
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Aproximarea Fourier a

sezonalit3tii

K=1 (Too Smooth) K=2 (Better)
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Q TSAich97fourieriapproxirnation
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Modelul TBATS 15

TBATS: sezonalitate trigonometricd

De ce termeni Fourier/trigonometrici?

(1 Simplu: Mai putini parametri decat variabilele indicatoare

[J Neted: Capteaza natural tiparele sezoniere netede

(1 Flexibil: Numarul de armonici k controleazd complexitatea

[J Perioade non-intregi: Poate gestiona s = 365.25 pentru date zilnice

k mic (putine armonici) k mare (multe armonici)

[ Tipar neted [ Poate capta orice tipar
[J Mai putini parametri [J Mai multi parametri
[] Poate rata varfuri abrupte [J Risc de supraajustare

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp o~
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TBATS in practica

Implementare Python

[J Pachet tbats: Ofer3 selectie automatd a modelului — selecteazd automat Box-Cox A, numarul
de armonici k;, ordinele ARMA (p, q), trend amortizat vs neamortizat

Exemplu de cod

[1 Cod Python: from tbats import TBATS
estimator = TBATS(seasonal_periods=[7, 365.25])
model = estimator.fit(y)
forecast = model.forecast(steps=30)

Not3

[J BATS (Box-Cox ARMA Trend Seasonal) este versiunea mai simpl3d fard termeni trigonometrici
[ BATS foloseste stari sezoniere traditionale in loc de reprezentare Fourier

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Exemplu descompunere TBATS

Observed Series

g
Lovl(Trone)
— ot

c«mmnd ‘Seasonality (Weekly + Yearly)

e il T
Il H,\ ,\\rr‘y‘m\\,,\,\""\\‘\,,"
L ‘w\‘\‘\”\"u\\r

i
i
‘1‘\’\””\07‘!‘!y\\“H"i‘\\M \r"’\\\mu\\
g m M i
et
u\\“HI\\’ T

m‘,‘,\‘\\\’ ™
i |

’\\n\\’\‘Myrquﬂ,‘Qx‘»'”
L1118

r‘ \,y‘lw
(i

um\’\‘m

i

—— Sessonsty ity +Yoa)

Residuals

Q TSAichg 7tbatlidecompo
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Modelul TBATS 18
TBATS: avantaje si limit3ri
[J Gestioneazd multiple perioade sezoniere [ Intensiv computational
[0 Selectie automata a modelului L] Fard regresori externi
[ Gestioneaz3 perioade non-intregi (365.25) [ Mai putin interpretabil decat Prophet
[] Box-Cox pentru heteroscedasticitate L] Poate fi lent pentru serii foarte lungi
[ Bun pentru date de frecventa inalta [J Necesita suficiente date per sezon
Analiza si Prognoza Seriilor de Timp Ve
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Prophet: prezentare general3

Ce este Prophet?

[0 Origine: Procedurd de prognoza dezvoltatd de Facebook (Meta) in 2017
[] Proiectat pentru serii de timp de business cu:

» Efecte sezoniere puternice (zilnice, siptamanale, anuale)

» Efecte de sarbatori

» Puncte de schimbare in trend (changepoints)

» Date lips3 si outlieri

Principiul de baza

[0 Prognozi cu analistul implicat activ in proces (analyst-in-the-loop)
[J Prophet este proiectat pentru a fi ajustat de analisti cu cunostinte de domeniu
[J Nu necesitd experientd avansatd in modelarea seriilor de timp

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Structura modelului Prophet

Abordare prin descompunere

[J Prophet foloseste o descompunere aditiva:

y(t) = g(t) + s(t) + h(t) + e

g(t): Trend s(t): Sezonalitate h(t): Sarb3tori

(1 Liniar sau logistic

[ Changepoints automate
[J Saturatie de crestere

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp

] Serii Fourier

[J Sarbitori pe tard
[] Perioade multiple

[[] Evenimente custom

[ Sezonalitate personalizat3 [] Efecte de fereastrd




Prophet (Meta) 21

Prophet: componenta de trend

Trend liniar cu Changepoints

O Ecuatia: g(t) = (k+a(t)"8) -t + (m+a(t)"~)
[ Parametri:
» k = rata de crestere de baz3
» & = vector de ajust3ri de rat3 la changepoints
» a(t) = indicd ce changepoints sunt active la momentul ¢
» m = offset-ul, v asigurd continuitatea

Crestere logisticd (pentru trenduri cu saturatie)

[J Ecuatia de crestere logistic3:
_ C(1)
g(t) = 1+ exp(—(k+a(t)7é)(t— (m+a(t)"v)))

[0 C(t) este capacitatea maxim3 (posibil variabil3 in timp)
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Prophet (Meta)

Descompunerea componentelor Prophet
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Q TSA_cho_prophet components
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https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch9/TSA_ch9_prophet_components

Prophet (Meta)

Prophet: componenta de sezonalitate

Reprezentare prin serii Fourier

(] Pentru o perioad3 sezonierd P, Prophet foloseste:

s =3 [ o (5

n=1

Set3ri implicite

(] Anuala: perioads 365.25 zile, ordin Fourier 10
[J Saptamanala: perioad3 7 zile, ordin Fourier 3
[J Zilnica: perioad3 1 zi, ordin Fourier 4

Atentie

[0 Ordin Fourier N mai mare = mai mult3 flexibilitate (tipare mai complexe) dar risc mai mare de
supraajustare
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Detectarea changepoints in trend

Automatic Changepoint Detection in Trend
g(t) = (k+a()76) - t+(m+a(t)7y)

Time

~—— Observed === Estimated Trend

@ Changepoints

Q TSA cho changepoint _detection
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Prophet (Meta)

Prophet: efecte de s3rbatori
Modelul de s3rb3tori

[J Ecuatia efectelor de sirbitoare:

h(t) = Z(t) -k

[ Z(t) este o matrice indicitor pentru sarbatori si k sunt efectele sarbatorilor

[J Sarbatori integrate: 60+ t3ri suportate

[J Sarbatori custom: Adiugati propriile evenimente (Black Friday, evenimente companie)
[ Efecte de fereastra: Sirb3torile pot afecta zilele Tnainte/dup3

[] Scala distributiei a priori: Controleaza regularizarea efectelor de sirb3toare

Exemplu de cod

[J Cod Python: holidays = pd.DataFrame({’holiday’: ’black_friday’, ...})
model = Prophet (holidays=holidays)

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp



Prophet (Meta)

Prophet in practic3

Utilizare de bazi

[ Cod Python: from prophet import Prophet
import pandas as pd
# Datele trebuie si aibid coloane ’ds’ (datd) si ’y’ (valoare)
df = pd.DataFrame({’ds’: dates, ’y’: values})

model = Prophet ()
model.fit(df)

future = model.make_future_dataframe (periods=365)
forecast = model.predict(future)

Ad3ugare sezonalitate personalizata

(] Cod Python: model = Prophet(weekly_seasonality=False)
model.add_seasonality(name=’monthly’, period=30.5, fourier_order=5)
model.add_seasonality(name=’quarterly’, period=91.25, fourier_order=3)

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp



Prophet (Meta)

Prophet: cuantificarea incertitudinii

Trei surse de incertitudine

[ Incertitudine de trend: Changepoints viitoare sunt incerte
(] Incertitudine de sezonalitate: Incertitudine in estimarea parametrilor
[J Zgomot de observatie: Aleatorietate inerent3

Intervale de predictie

[J Prophet ofera: [J Incertitudinea creste cu orizontul de
» Prognoza punctualad: yhat prognoza
» Limita inferioars: yhat_lower [J Efectul este cel mai pronuntat pentru
» Limita superioara: yhat_upper componenta de trend

[ Implicit: interval de 80%, schimbati cu
interval_width=0.95

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Prophet: parametri de ajustare

Parametri principali

changepoint_prior_scale: Flexibilitate trend (implicit: 0.05)
seasonality_prior_scale: Flexibilitate sezonalitate (implicit: 10)
holidays_prior_scale: Marime efect sarbatori (implicit: 10)
seasonality_mode: 'additive’ sau 'multiplicative’
changepoint_range: Portiune din istoric pentru changepoints

& = = [

Sfaturi practice

(] Supraajustare pe trend? Micsorati changepoint_prior_scale
[ Subajustare pe sezonalitate? M3riti seasonality_prior_scale
[ Amplitudinea sezoniera variaza? Folositi seasonality_mode=’multiplicative’

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Sezonalitate aditivd vs multiplicativa

Additive: Y=T+S + ¢
Constant Seasonal Amplitude

35

30

15

40

35

30

Multiplicative: Y =T x S x €
Increasing Seasonal Amplitude

0 20 40 60
Time.
—— Observed  —~— Trend

Constant Amplitude.

—— Observed

60 80 100 120
Time
—— Trend Increasing Amplitude

Q TsA _cho _additive vs_multiplicative
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Prophet (Meta)

Prophet: metoda de estimare

Estimare Bayesiand prin Stan

[ Prophet foloseste Stan (limbaj probabilistic) pentru inferentad

[ Implicit: MAP (Maximum A Posteriori) — rapid, punct unic

[1 Optional: MCMC complet — intervale de credibilitate complete
» model = Prophet(mcmc_samples=300)

Priori si regularizare

[ & ~ Laplace(0, 7) — favorizeazad changepoints rare (sparsitate)

E 7 mic = trend rigid; 7 mare = trend flexibil (implicit: 7 = 0.05)

O k ~ N(0,%) — regularizare L2 pe efectele de sirbstori

[ Coeficientii Fourier: a,, b, ~ N(0,02) — controleazi amplitudinea sezonalit3tii

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Prophet: avantaje si limitari

Accesibil: Ajustare minim3 necesar3
Interpretabil: Descompunere clard
Gestioneaza date lipsa bine

Efecte sarbatori integrate
Sezonalitati multiple

Regresori externi suportati
Ajustare rapida

EHEE E = = E

B

o

Nu bazat pe ARIMA: Fird modelare
autocorelatie

Focus pe date zilnice: Mai putin potrivit
pentru frecvent3 foarte inaltd

Ipoteze de trend: Liniar/logistic poate s3 nu se
potriveasca

CV (Cross-Validation) integrat:
cross_validation() disponibil, dar necesit3
configurare atent3

Risc supraajustare cu multe sezonalit3ti
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Comparatie Prophet vs TBATS: prognoze

Prophet Forecast
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Q TsA _cho_prophet_vs_thats
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Comparatie si Ghid de Selectie 33
TBATS vs Prophet: comparatie direct3
Comparatie detaliatd
[J Rezumat al diferentelor principale:
Caracteristica TBATS Prophet
Sezonalitati multiple Da (automat) Da (manual sau auto)
Efecte sarbatori Nu Da (integrat)
Regresori externi Nu Da
Changepoints trend Nu (neted) Da (automat)
Date lipsa Necesitsd interpolare Gestioneaza nativ
Interpretabilitate Moderata Inalts
Viteza calcul Lent Rapid
Date frecventd inaltd Bun Moderat
Perioade non-intregi Da (ex: 365.25) Da
Intervale incertitudine Da Da
Analiza si Prognoza Seriilor de Timp o~
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Ghid selectie model

Model Capabilities Comparison

Score (1-5)

Missing ~ Changepoints  Interpretabilty Speed External
Data Regressors

mEN SARIMA M TBATS EEE Prophet

SARIMA

TBATS

Prophet

| Short-term forecast

When to Use Each Model

Single seasonality
Regular data
Statistical inference

High frequency (hourly)
Non-integer periods
Automatic selection

No external regressors

Business forecasting
Holiday effects
Missing data
Changepoints trend
External regressors

o TSA_cho model selection guide

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch9/TSA_ch9_model_selection_guide

Comparatie si Ghid de Selectie 35

Cand s3 folosim fiecare model

Folositi TBATS cand: Folositi Prophet cand:

[0 Date de frecventd Tnaltd (orare, sub-zilnice) [J Prognoza de business (zilnic/sdptamanal)
[J Multiple perioade sezoniere complexe [J Efectele sdrb3torilor sunt importante
[ Nu sunt necesari regresori externi [ Trendul are rupturi structurale
[ Se preferd selectie automatd a modelului [J Sunt prezente date lips3
[J Se doreste cadrul traditional de tip spatiu al [J Interpretabilitatea este esentiald
starilor (state-space) [ Sunt disponibili regresori externi

Ghid general

[] Prophet: pentru aplicatii de business cu date zilnice
[J TBATS: pentru aplicatii tehnice cu date de frecvent3 inaltd

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp o~
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Diagram3 de decizie

Perioade se-
zoniere multiple?

SARIMA

Efecte sarb3tori
importante?

Regresori externi?

Da

Prophet +

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp o~



Studiu de Caz 37

Metrici de evalyare
Metrici de acuratete a prognozei

[ (Metricile RMSE, MAE, MAPE — definite in Capitolul 0)

Acoperire

[ Pentru intervalele de predictie [pf, §U], rata de acoperire este proportia valorilor reale care se
incadreazi in interval

[J Tintd: rata de acoperire s3 corespund3 nivelului nominal (ex: 80%)

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

Problema

[J Obiectiv: Prognozati cererea de electricitate pe or3
[J Provocari: tipar zilnic (varf la pranz/seara), siptamanal (mai scizut in weekend), anual

(vara/iarna), efecte sirbatori (cerere mai mic3)

[ Pas 1: Tncercati TBATS cu perioade [24, 168, 8766]
[ Pas 2: incercati Prophet cu sezonalitate zilnic3, siptimanals, anuald + s3rbitori

[J Pas 3: Comparati folosind cross-validation

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Studj

Rezultate tipice (metrici definite anterior

1 Comparatie performant3:

Model MAPE RMSE Acoperire
SARIMA (doar zilnic) 8.5% 450 MW 75%
TBATS 4.2% 220 MW 82%
Prophet 4.8% 250 MW 85%
Prophet + sirbitori 3.9% 200 MW 88%

Concluzie

[ Modelele cu sezonalititi multiple depasesc semnificativ SARIMA
[] Gestionarea unei singure perioade sezoniere este insuficientd pentru date complexe

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp



Utilizare 1A 40
Exercitiu Al: Gandire critic3
Prompt de testat in ChatGPT / Claude / Copilot
“Descarci setul de date Peyton Manning Wikipedia pageviews din Prophet (sau foloseste date zilnice de consum de
electricitate din 2020-01-01 pan3 in 2024-12-31, aprox. 1.800 observatii). Foloseste Prophet (Meta) pentru a prognoza
urm3toarele 30 de zile. Include sdrbitorile din SUA si componentele de sezonalitate siptdmanald/anuali. Compari cu
TBATS. Vreau cod Python complet.”
Exercitiu
1. Rulati prompt-ul intr-un LLM (Large Language Model) la alegere si analizati critic raspunsul.
2. Prophet detecteazd automat sezonalititile multiple (zilnice, siptdmanale)?
3. Cum sunt specificate s3rbatorile? Specifice t3rii sau evenimente personalizate?
4. Foloseste cross-validation cu puncte de referintd (performance metrics)?

5. TBATS ar fi mai potrivit pentru aceast3 frecvent3? De ce sau de ce nu?
|
Atentie: Codul generat de Al poate produce cod functional cu aparent3 de corectitudine. Asta nu inseamnd c3 e corect.
Analiza si Prognoza Seriilor de Timp o~
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NeuralProphet (Triebe et al., 2021)

Q TSA_cho_neural _prophet

Arhitecturad: descompunere Prophet + AR-Net
Modelul extinde descompunerea Prophet cu componente neuronale:

y(t) = T(8) + 5(t) + E(t) + F(t) + A(t) + L(¢)
T(t): trend liniar sau logistic pe segmente (piecewise) — ca in Prophet
S(t): sezonalitate Fourier — ca in Prophet
E(t): evenimente speciale / sirb3tori
F(t): regresori viitori (future regressors — covariabile cunoscute)
A(t): AR-Net — retea neuronald feedforward pe lag-uri yr—1,...,Yt—p
L(t): regresori cu lag — covariabile externe procesate prin NN separat

DO

Training si avantaje

[ Backend PyTorch: mini-batch SGD, selectie automat3 a ratei de invatare
[] Avantaj cheie fat3 de Prophet: capteazi tipare autoregresive pe care Prophet le ignorad
[ Sezonalitate locals: coeficienti Fourier variabili in timp

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp o~
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NeuralProphet: Comparatie si Rezultate

Q TSA_cho_neural _prophet

Prophet vs. NeuralProphet

Caracteristica Prophet NeuralProphet
Backend Stan (MCMC/MAP) PyTorch (SGD)
Autoregresie Nu Da (AR-Net)
Covariabile lag Nu Da (Lagged Regressors)
Vitez3 training Lents (MCMC) Rapids (SGD)
Interpretabilitate Ridicats Ridicatd (componente)
Intervale de predictie Bayesiene Bootstrap / Conformal

Rezultate empirice

[] Depaseste Prophet pe seturi de date cu structura AR puternica
[J Performant3 comparabild pe date cu trend dominant, sezonalitate stabild
[J NeuralProphet mai potrivit pentru volume mari de date si covariabile multiple

pip install neuralprophet — API similar cu Prophet, tranzitie usoar3

AnaIi{5°§i mg%{é)pélgﬁ”gz}pajét—l—l‘{%alr’rophet; m = NeuralProphet ()


https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch9/TSA_ch9_neural_prophet

NeuralProphet si Predictie Conformal3

Predictie conformald (Conformal Prediction)

Q TSA_cho_conformal _prediction

Intervalele traditionale de predictie presupun o distributie parametricd (de ex. gaussiand). n practics, aceasts
ipotez3 este adesea inc3lcata.

Predictie conformald (Vovk, Gammerman & Shafer, 2005)

Metod3 distribution-free cu garantie de acoperire pe esantioane finite:
1. Scor de neconformitate: a;: = |y: — y:| (sau orice scor bazat pe reziduuri)
2. Set de calibrare: se calculeazi scorurile pe date rezervate {a1,...,an}

3. Interval de predictie: Crot = roa Qlfa({ah L an})

unde Q:1_. este cuantila empiricd de ordin [(1 — «)(1+1/n)]|/n

Garantie de acoperire

Sub ipoteza de interschimbabilitate (exchangeability): IP’(yTH S CT+1) > 1— a — exact, nu asimptotic.

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Predictie conformal3d adaptivd pentru serii de timp

O TSA cho aci
Problema

Seriile de timp incalca ipoteza de interschimbabilitate = garantia clasicd nu se aplica direct.

Adaptive Conformal Inference — ACI (Gibbs & Candés, 2021)

[ Nivel de semnificatie variabil in timp: o = a + y(err—1 — a), erre—1 = 1{y;—1 ¢ Cc—1}
[] Ajusteazi intervalele pe baza erorilor recente de acoperire
[ Mentine acoperire asimptotica chiar si sub deplasare de distributie (distribution shift)

EnbPl — Ensemble Batch Prediction Intervals (Xu & Xie, 2022)

[] Foloseste ansamblu bootstrap de modele de baz3
(] Actualizeaza secvential distributia reziduurilor
[ Acoperire validd far3 ipotezd de interschimbabilitate

Software

MAPIE (Python) — intervale de predictie model-agnostice: pip install mapie

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp o~
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Aplicatii: Intervale de predictie model-agnostice

Q TSA_cho_enbpi

Flux de lucru

1. Antrenati orice model de prognozi (ARIMA, GARCH, XGBoost, LSTM, Prophet...)

2. Calculati reziduurile pe setul de calibrare
3. Aplicati calibrare conformal3 = intervale cu garantie de acoperire

Comparatie cu abordarile traditionale

Metoda Distributie Acoperire Model-agnostic
Parametricd (ARIMA) Gaussian3 Asimptotic3 Nu
Bootstrap Empiric3 Asimptotic3d Partial
Conformala Fir3 ipoteze  Finitd (exactd) Da

Aplicatii practice si software

(] Domenii: risc financiar (VaR), prognozi energetic3, planificarea cererii
[J Biblioteci Python: mapie, conformal-tights, crepes

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Rezumat

Concluzii

Sezonalitati multiple

[1 Datele din lumea reald au adesea tipare sezoniere multiple
[J SARIMA standard gestioneazi doar o perioad3 sezoniera
[J TBATS si Prophet sunt proiectate pentru aceastd provocare

Selectia modelului

[] TBATS: Automat, gestioneaza frecvent3 inalt3, f3ra regresori externi
[] Prophet: Interpretabil, efecte s3rb3tori, regresori externi
[0 NeuralProphet: Extinde Prophet cu AR-Net si covariabile lag (PyTorch)

De retinut

[J Predictie conformala: intervale distribution-free, model-agnostice, cu garantie finitd de acoperire
— complementeazi orice model de prognoz3i.

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Tntrebsri?

Intreb3ri?

Pasi urmatori

[J Exersati cu notebook-ul Jupyter
[ Incercati Prophet si NeuralProphet pe propriile date
[0 Aplicati predictie conformald (MAPIE) pentru intervale model-agnostice

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Intrebarea 1

Intrebare

[J De ce nu poate SARIMA(p, d, q)(P, D, Q)s standard si modeleze date orare de electricitate cu
tipare zilnice si siptdmanale?

Variante de raspuns

(A) SARIMA poate gestiona doar o singurad perioad3 sezonierd s la un moment dat
(B) SARIMA necesit3 erori normal distribuite pentru sezonalitati multiple
(C) SARIMA poate gestiona sezonalititi multiple, dar necesitd mai multe date

(D) SARIMA functioneazi doar cu date lunare sau trimestriale

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Tntrebarea 1: Rispuns

Daily Seasonality (s=24) Weekly Seasonality (s=168)

Value

0 50 100 150 200 250 300 350 0 50 100 150 200 250 300 350
Hour Hour

Combined: Daily + Weekly + Noise

SARIMA Limitation:

SARIMA(p, d, q)(P, D, Q) handles
only ONE seasonal period s

Value

For hourly data with:
« Daily pattern: s = 24
« Weekly pattern: s = 168

SARIMA cannot model both!

0 50 100 150 200 250 300 350
Hour

Solutions:
- TBATS

« Prophet
« Fourier terms + ARIMA

Raspuns: (A)

[J SARIMA gestioneazd doar o singura perioad3 sezonierd s
[0 Nu se pot seta s = 24 (zilnic) si s = 168 (sdptdmanal) simultan intr-un singur model SARIMA

Q TSA_cho quizi_multiple _seasonality
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Quiz 50

Intrebarea 2

Intrebare

(] Ce reprezint3 fiecare literd din TBATS?

Variante de raspuns

(A) Trend, Bayes, Autoregresiv, Timp, Stationaritate

(B) Sezonalitate Trigonometricd, Box-Cox, erori ARMA, Trend, componente Sezoniere
(C) Taylor, Box-Cox, ARIMA, Transformare, Smoothing

(D) Trigonometric, Bayesian, ARMA, Trend, Analiz3 spectrald

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp o~
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Tntrebarea 2: Rispuns

TBATS: What Does It Stand For?

Fourier terms for seasonality

2nnt

Trigonometric |5, o omi)  p n@my)

Variance stabilization
Y=y - Diw

Error autocorrelation
u ARMA (L) =6(L)ee

Box-Cox

Level + slope (possibly damped)

Seasonal Multiple seasonal Derlods‘

my,...,mr

Raspuns: (B)
[J Sezonalitate Trigonometric3, transformare Box-Cox, erori ARMA, Trend, componente Sezoniere.

Q TsA _cho_quiz2_tbats_components

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp Ve
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Quiz 52

Intrebarea 3

Intrebare

[] Ce se intdmpl3 cand crestem numarul de armonici Fourier K7

Variante de raspuns

(A) Modelul devine mai simplu si mai robust
(B) Modelul capteaz3 tipare sezoniere mai complexe, dar riscd supraajustarea
(C) Orizontul de prognoz3 creste proportional

(D) Perioada sezonierd s se schimba automat

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp o~
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Tntrebarea 3: Rispuns

K=1 (Too smooth) K=2 (Better)

4 4
2 2
0 0
-2 -2
<7
-4 e \/ -4
000 025 050 075 100 125 150 175 2.00 000 025 050 075 1.00 125 150 L75 200
- - BRflter — - B8l
— Fourler k=1 — Fourierk=2
K=3 (Good fit) K=5 (Risk of overfitting)
4 4
2 2
o 0
-2 -2
-4 -4

000 025 050 075 100 125 150 175 2.00 000 025 050 075 100 125 150 175 2.00

— - B — - Bl9erm

— Fourler k=3 — Fourier k=5

Raspuns: (B)

[J Un K mai mare capteaz3 tipare sezoniere mai complexe, dar creste riscul de supraajustare.
Maximul este K < s5/2.

Q TSA_cho_quiz3_fourier_harmonics
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Quiz

Intrebarea 4

Intrebare

[0 Care sunt componentele principale in modelul Prophet y(t) = g(t) + s(t) + h(t) + &:?

Variante de raspuns

(A) g(t) = volatilitate GARCH, s(t) = test de stationaritate, h(t) = heteroscedasticitate
(B) g(t) = crestere (trend cu changepoints), s(t) = sezonalitate, h(t) = efecte de sarb3tori
(C) g(t) = zgomot gaussian, s(t) = netezire, h(t) = termeni armonici

(D) g(t) = gradient, s(t) = densitate spectrald, h(t) = exponent Hurst

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Tntrebarea 4: Rispuns

Raspuns: (B)

s

s

O =g+ 5(0+ {0+,

Day

[0 g(t) = trend cu changepoints, s(t) = sezonalitate (termeni Fourier), h(t) = efecte de sarbatori,

e: = termen de eroare.

Q TSA_cho_quiz4_prophet decomposition
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Quiz 56

Intrebarea 5

Intrebare

[J Ce caracteristici distinctive are Prophet pe care TBATS nu le are?

Variante de raspuns

(A) Sezonalitate trigonometric3 si transformare Box-Cox

(B) Selectie automatd a parametrilor si netezire exponentiald

(C) Efecte de sirbatori, regresori externi, changepoints in trend si gestionare nativa a datelor lips3
(D) Formulare spatiu-stare si modelare erori ARMA

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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TBATS vs Prophet: Head-to-Head Comparison

Feature

Multple seasonalities

TBATS

Yes (automatic)

Prophet

Yes (manual/auto)

Holiday effects No. Yes (builtin)
External regressors No. Yes
Trend changepoints No (smooth) Yes (automatic)

Wising data Needs interpolation Handles natively
Interpretabilty Moderate Hgn
Computation speed Siow Fast
High-frequency data Good Moderate

Non-integer periods.

Yes (e.9. 365.25)

Yes

Best for

Technicaliighfrea

Businessdaily

Raspuns: (C)

[] Prophet ofera efecte de sdrb3tori, regresori externi, changepoints in trend si gestionare nativa a
datelor lips3
[] Aceste caracteristici sunt indisponibile in TBATS

Q TSA_cho_quiz5_prophet vs_thats
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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_ch9 — 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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