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Cuprins Seminar
⊡ Recapitulare Rapid  � Formule s, i concepte cheie

⊡ Test Gril  � Veri�care cunos,tint,e

⊡ Întreb ri Adev rat/Fals � Veri�c ri conceptuale

⊡ Exercit
,
ii de Calcul � Practic  aplicat 

⊡ Exercit
,
ii Python � Practic  de programare

⊡ Analiz  pe Date Reale � Exemple practice

⊡ Întreb ri de Discut
,
ie � Gândire critic 

⊡ Exercit
,
iu cu asistent

,
  AI � Gândire critic 

⊡ Rezumat � Concluzii cheie
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Formule Cheie de Ret, inut
Descompunere:

⊡ Aditiv : Xt = Tt + St + εt
⊡ Multiplicativ : Xt = Tt × St × εt

Netezire Exponent
,
ial :

⊡ SES: X̂t+1 = αXt + (1− α)X̂t

⊡ Holt: adaug  trend bt
⊡ HW: adaug  sezonalitate St

Stat
,
ionaritate:

⊡ E[Xt ] = µ (constant )
⊡ Var(Xt) = σ2 (constant )
⊡ Cov(Xt ,Xt+h) = γ(h)

Mers Aleatoriu:

⊡ Xt = Xt−1 + εt
⊡ Var(Xt) = tσ2 (cres,te)
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Rezumatul Conceptelor Cheie

Concept Punct Cheie Când se Foloses
,
te

Descompunere aditiv  Amplitudine sezonier  constant  Variant,  stabil 
Descompunere multiplicativ  Sezonalitatea cres,te cu nivelul Variant,  în cres,tere
SES Doar nivel (α) F r  trend, f r  sezonalitate
Holt Nivel + Trend (α, β) Trend, f r  sezonalitate
Holt-Winters Nivel + Trend + Sezonalitate Trend s, i sezonalitate

Testul ADF H0: r d cin  unitar  Test pentru nestat,ionaritate
Testul KPSS H0: stat,ionar  Con�rm  stat,ionaritatea

Diferent,iere Elimin  trendul stochastic Mers aleatoriu, r d cin  unitar 
Regresie Elimin  trendul determinist Trend liniar/polinomial
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Test 1: Bazele Seriilor de Timp

Întrebare
Care dintre urm toarele nu este o caracteristic  a datelor de tip serie de timp?

Variante de r spuns

(A) Observat, iile sunt ordonate în timp

(B) Observat, iile consecutive sunt de obicei corelate

(C) Observat, iile sunt independente s, i identic distribuite

(D) Datele au o ordonare temporal  natural 

R spunsul pe slide-ul urm tor...
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Test 1: R spuns

R spuns: C � Observat, iile sunt independente s, i identic distribuite

⊡ Întrebare: Care nu este o caracteristic  a datelor de tip serie de timp?

Variante de r spuns

(A) Observat, iile sunt ordonate în timp Ö

(B) Observat, iile consecutive sunt de obicei corelate Ö

(C) Observat
,
iile sunt independente s

,
i identic distribuite ✓

(D) Datele au o ordonare temporal  natural  Ö

⊡ Observat, iile seriilor de timp sunt de obicei dependente (autocorelate), nu independente. Ipoteza
observat, iilor i.i.d. este fundamental  pentru analiza transversal , dar este înc lcat  în seriile de
timp. Aceast  dependent,  temporal  este ceea ce face analiza seriilor de timp unic  s, i necesit 
metode specializate.
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Test 2: Descompunere

Întrebare
Când ar trebui s  folosit, i descompunerea multiplicativ  în loc de cea aditiv ?

Variante de r spuns

(A) Când tiparul sezonier are amplitudine constant 

(B) Când variant,a seriei este stabil  în timp

(C) Când �uctuat, iile sezoniere cresc proport, ional cu nivelul

(D) Când seria de timp nu are component  de trend

R spunsul pe slide-ul urm tor...
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Test 2: R spuns

R spuns: C � Când �uctuat, iile sezoniere cresc proport, ional cu nivelul

Variante de r spuns
(A) Când tiparul sezonier are amplitudine constant  Ö

(B) Când variant,a seriei este stabil  în timp Ö

(C) Când �uctuat
,
iile sezoniere cresc proport

,
ional cu nivelul ✓

(D) Când seria de timp nu are component  de trend Ö
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Additive: Yt = Tt + St + t
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When to use which?

ADDITIVE
Seasonal amplitude

is CONSTANT

Variance stable

MULTIPLICATIVE
Seasonal amplitude
GROWS with level

Use log transform!

Visual Diagnostic Additive
(parallel)

Multiplicative
(fan shape)

⊡ Multiplicativ : Xt = Tt × St × εt , amplitudinea sezonier  scaleaz  cu nivelul (model în evantai)

TSA_ch1_ts_basics
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Test 3: Netezire Exponent, ial 

Întrebare
În Netezirea Exponent, ial  Simpl  cu α = 0.9, ce se întâmpl ?

Variante de r spuns

(A) Prognozele sunt foarte netede s, i stabile

(B) Observat, iile recente au foarte put, in  pondere

(C) Prognozele react, ioneaz  rapid la schimb rile recente

(D) Prognoza este în esent,  o medie pe termen lung

R spunsul pe slide-ul urm tor...
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Test 3: R spuns

R spuns: C � Prognozele react, ioneaz  rapid la schimb rile recente

Variante de r spuns
(A) Prognozele sunt foarte netede s, i stabile Ö

(B) Observat,iile recente au foarte put,in  pondere Ö

(C) Prognozele react
,
ioneaz  rapid la schimb rile recente ✓

(D) Prognoza este în esent,  o medie pe termen lung Ö

⊡ Cu α = 0.9: X̂t+1 = 0.9Xt + 0.1X̂t

⊡ Aceasta înseamn  90% pondere pe cea mai recent  observat, ie. Valorile mari ale lui α fac
prognozele foarte receptive la date noi. Valorile mici ale lui α (de exemplu, 0.1) produc prognoze
mai netede, mai stabile, care mediaz  peste mai mult istoric.
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Test 4: Stat, ionaritate

Întrebare
Un proces de mers aleatoriu Xt = Xt−1 + εt este:

Variante de r spuns

(A) Strict stat, ionar

(B) Slab stat, ionar

(C) Nestat, ionar deoarece variant,a cres,te cu timpul

(D) Stat, ionar dup  ad ugarea unei constante

R spunsul pe slide-ul urm tor...
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Test 4: R spuns

R spuns: C � Nestat, ionar deoarece variant,a cres,te cu timpul

Variante de r spuns
(A) Strict stat,ionar Ö

(B) Slab stat,ionar Ö

(C) Nestat
,
ionar deoarece variant

,
a cres

,
te cu timpul ✓

(D) Stat,ionar dup  ad ugarea unei constante Ö

⊡ Pentru mersul aleatoriu: Xt =
∑t

i=1 εi
⊡ E[Xt ] = 0 (medie constant  � OK)
⊡ Var(Xt) = tσ2 (variant,a depinde de t � nu e acceptabil)
⊡ Deoarece variant,a nu este constant , procesul încalc  condit, ia de stat, ionaritate. Solut, ie:

diferent
,
ierea d  ∆Xt = εt care este stat, ionar .

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp
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Vizual: Mers Aleatoriu vs Stat, ionar
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Variance Growth

Empirical Variance
Var(Yt) = t 2

Traiectoriile mersului aleatoriu evolueaz  f r  direct,ie determinat ; variant,a cres,te liniar cu timpul ⇒
nestat,ionar.

TSA_ch1_random_walk
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Test 5: Teste pentru R d cin  Unitar 

Întrebare
Rulat, i testele ADF s, i KPSS. ADF nu reus,es,te s  resping  H0, iar KPSS respinge H0. Ce concluzie
traget, i?

Variante de r spuns

(A) Seria este stat, ionar 

(B) Seria are o r d cin  unitar  (nestat, ionar )

(C) Rezultatele sunt neconcludente

(D) Trebuie s  rulat, i mai multe teste

R spunsul pe slide-ul urm tor...
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Test 5: R spuns

R spuns: B � Seria are o r d cin  unitar  (nestat, ionar )

Variante de r spuns
(A) Seria este stat,ionar  Ö

(B) Seria are o r d cin  unitar  (nestat
,
ionar ) ✓

(C) Rezultatele sunt neconcludente Ö

(D) Trebuie s  rulat,i mai multe teste Ö

⊡ ADF: H0 = r d cin  unitar . Nu respingem ⇒ evident,  PENTRU r d cin  unitar 
⊡ KPSS: H0 = stat, ionar . Respingem ⇒ evident,  ÎMPOTRIVA stat, ionarit t, ii
⊡ Ambele teste sunt de acord: seria este nestat

,
ionar . Ar trebui s  diferent, iat, i seria înainte de a

modela cu ARMA.
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Test 6: Evaluarea Prognozei

Întrebare
Care metric  este cea mai potrivit  pentru compararea acuratet, ii prognozei între diferite serii de
timp cu scale diferite?

Variante de r spuns

(A) Eroarea Absolut  Medie (MAE)

(B) R d cina Erorii Medii P tratice (RMSE)

(C) Eroarea Absolut  Medie Procentual  (MAPE)

(D) Eroarea Medie P tratic  (MSE)

R spunsul pe slide-ul urm tor...
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Test 6: R spuns

R spuns: C � Eroarea Absolut  Medie Procentual  (MAPE)

Variante de r spuns
(A) Eroarea Absolut  Medie (MAE) Ö

(B) R d cina Erorii Medii P tratice (RMSE) Ö

(C) Eroarea Absolut  Medie Procentual  (MAPE) ✓

(D) Eroarea Medie P tratic  (MSE) Ö

⊡ MAPE = 100

n

∑∣∣∣ et
Xt

∣∣∣ exprim  erorile ca procente.

⊡ MAE, RMSE, MSE sunt dependente de scal  (unit t, i ale lui Xt)
⊡ MAPE este independent  de scal  (întotdeauna în %)
⊡ Avertisment: MAPE devine instabil  când Xt este aproape de zero

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp
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Test 7: Tipuri de Trend

Întrebare
Un trend determinist poate � eliminat prin:

Variante de r spuns

(A) Diferent, iere

(B) Regresie pe timp

(C) Ajustare sezonier 

(D) Netezire cu medie mobil 

R spunsul pe slide-ul urm tor...
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Test 7: R spuns

R spuns: B � Regresie pe timp

Variante de r spuns
(A) Diferent,iere Ö

(B) Regresie pe timp ✓

(C) Ajustare sezonier  Ö

(D) Netezire cu medie mobil  Ö

⊡ Trend determinist: Yt = α+ βt + εt unde β este �x.
⊡ Metoda de eliminare: Regresat, i Yt pe t, apoi analizat, i reziduurile ε̂t = Yt − α̂− β̂t
⊡ De ce nu diferent

,
iere? Diferent, ierea unui trend determinist d : ∆Yt = β +∆εt , care elimin 

trendul dar las  o constant . Pentru trenduri stochastice (r d cini unitare), diferent, ierea este
corect .

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp
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Test 8: Interpretarea ACF

Întrebare
Dac  ACF-ul unei serii de timp descres,te foarte lent (r mâne semni�cativ pentru multe lag-uri),
aceasta sugereaz :

Variante de r spuns

(A) Seria este zgomot alb

(B) Seria este probabil nestat, ionar 

(C) Seria nu are autocorelat, ie

(D) Seria este perfect predictibil 

R spunsul pe slide-ul urm tor...
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Test 8: R spuns

R spuns: B � Seria este probabil nestat, ionar 

Variante de r spuns
(A) Seria este zgomot alb Ö

(B) Seria este probabil nestat
,
ionar  ✓

(C) Seria nu are autocorelat,ie Ö

(D) Seria este perfect predictibil  Ö
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⊡ Stat
,
ionar : ACF descres,te rapid (ρk = ϕk → 0) Nestat

,
ionar : ACF r mâne aproape de 1 ⇒

diferent, iere necesar 

TSA_ch1_acf_patterns
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Test 9: Metoda Holt

Întrebare
Netezirea exponent, ial  Holt difer  de SES prin ad ugarea:

Variante de r spuns

(A) O component  sezonier 

(B) O component  de trend

(C) O component  ciclic 

(D) O component  neregulat 

R spunsul pe slide-ul urm tor...
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Test 9: R spuns

R spuns: B � O component  de trend

Variante de r spuns
(A) O component  sezonier  Ö

(B) O component  de trend ✓

(C) O component  ciclic  Ö

(D) O component  neregulat  Ö
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Trend-Following Forecast

Data
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⊡ Holt: Lt = αYt + (1− α)(Lt−1 + bt−1); bt = β(Lt − Lt−1) + (1− β)bt−1 Prognoz :
Ŷt+h = Lt + h · bt

TSA_ch1_ts_basics
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Test 10: Zgomot Alb

Întrebare
Care proprietate nu este necesar  pentru ca un proces s  �e zgomot alb?

Variante de r spuns

(A) E[εt ] = 0

(B) Var(εt) = σ2 (constant )

(C) Cov(εt , εs) = 0 pentru t ̸= s

(D) εt ∼ N(0, σ2)

R spunsul pe slide-ul urm tor...
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Test 10: R spuns

R spuns: D � Normalitatea nu este necesar 

Variante de r spuns
(A) E[εt ] = 0 Ö

(B) Var(εt) = σ2 (constant ) Ö

(C) Cov(εt , εs) = 0 pentru t ̸= s Ö

(D) εt ∼ N(0, σ2) ✓
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Cov( t, s) = 0 for t s
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1. E[ t] = 0 Zero mean

2. Var( t) = 2 Constant variance

3. Cov( t, s) = 0 Uncorrelated

4. t N(0, 2) NOT required!

White Noise Properties

⊡ Zgomot alb: Medie zero, variant,  constant , necorelat. Zgomot alb Gaussian: Adaug 
normalitate ⇒ de asemenea independent (nu doar necorelat)

TSA_ch1_white_noise
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Vizual: Propriet t, ile Zgomotului Alb
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Stânga: zgomotul alb �uctueaz  în jurul lui zero. Dreapta: ACF nu arat  autocorelat,ie (toate valorile aproape
de zero dup  lag 0).

TSA_ch1_white_noise
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Test 11: Orizont de Prognoz 

Întrebare
Pe m sur  ce orizontul de prognoz  h cres,te, ce se întâmpl  de obicei cu intervalele de prognoz ?

Variante de r spuns

(A) Devin mai înguste

(B) R mân la aceeas, i l t, ime

(C) Devin mai largi

(D) Dispar

R spunsul pe slide-ul urm tor...
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Test 11: R spuns

R spuns: C � Devin mai largi

Variante de r spuns
(A) Devin mai înguste Ö

(B) R mân la aceeas, i l t,ime Ö

(C) Devin mai largi ✓

(D) Dispar Ö
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⊡ Mers aleatoriu: Var = hσ2 (cres,te liniar) IC 95%: Ŷt+h ± 1.96
√
hσ (se l rges,te cu

√
h)

TSA_ch1_random_walk
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Test 12: Detectarea Sezonalit t, ii

Întrebare
ACF-ul arat  vârfuri semni�cative la lag-urile 12, 24 s, i 36 pentru date lunare. Aceasta sugereaz :

Variante de r spuns

(A) F r  sezonalitate

(B) Sezonalitate anual 

(C) Sezonalitate s pt mânal 

(D) Zgomot aleatoriu

R spunsul pe slide-ul urm tor...
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Test 12: R spuns

R spuns: B � Sezonalitate anual 

Variante de r spuns
(A) F r  sezonalitate Ö

(B) Sezonalitate anual  ✓

(C) Sezonalitate s pt mânal  Ö

(D) Zgomot aleatoriu Ö

⊡ Recunoas
,
terea modelului:

⊡ Lag 12: corelat, ie cu aceeas, i lun  de anul trecut
⊡ Lag 24: corelat, ie cu aceeas, i lun  de acum doi ani
⊡ Lag 36: corelat, ie cu aceeas, i lun  de acum trei ani
⊡ Perioada sezonier : s = 12 (date lunare cu ciclu anual)
⊡ Modele comune: Vânz ri retail (vârfuri în decembrie), consum de energie (var /iarn ), date

turistice

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp
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Test 13: Validare Încrucis,at  în Seriile de Timp

Întrebare
De ce nu putem folosi validarea încrucis,at  standard k-fold pentru seriile de timp?

Variante de r spuns

(A) Datele seriilor de timp sunt prea mici

(B) Ar înc lca ordonarea temporal  (viitorul prezicând trecutul)

(C) Validarea încrucis,at  este întotdeauna invalid 

(D) Seriile de timp nu au nevoie de validare

R spunsul pe slide-ul urm tor...

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp



Test Gril  32

Test 13: R spuns

R spuns: B � Ar înc lca ordonarea temporal 

Variante de r spuns
(A) Datele seriilor de timp sunt prea mici Ö

(B) Ar înc lca ordonarea temporal  (viitorul prezicând trecutul) ✓

(C) Validarea încrucis,at  este întotdeauna invalid  Ö

(D) Seriile de timp nu au nevoie de validare Ö
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Test data scattered randomly - violates temporal order!
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Time Series CV (CORRECT)
Train on past (blue), test on future (green) - respects temporal order

Training Test (correct) Test (k-fold - wrong)

⊡ Regul : Nu folosit, i niciodat  date viitoare pentru a prezice trecutul. Folosit, i CV cu fereastr 
mobil /în expansiune.

TSA_ch1_ts_basics

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp
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Test 14: Limitarea MAPE

Întrebare
MAPE (Eroarea Absolut  Medie Procentual ) nu ar trebui folosit  când:

Variante de r spuns

(A) Comparat, i modele pe acelas, i set de date

(B) Valorile reale pot � zero sau aproape de zero

(C) Prognozat, i pret,uri de act, iuni

(D) Datele au un trend

R spunsul pe slide-ul urm tor...

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp
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Test 14: R spuns

R spuns: B � Când valorile reale pot � zero sau aproape de zero

Variante de r spuns
(A) Comparat,i modele pe acelas, i set de date Ö

(B) Valorile reale pot � zero sau aproape de zero ✓

(C) Prognozat,i pret,uri de act,iuni Ö

(D) Datele au un trend Ö

⊡ Formula MAPE: MAPE = 100%
n

∑n
t=1

∣∣∣Yt−Ŷt
Yt

∣∣∣
⊡ Problema: Când Yt ≈ 0, împ rt, irea face MAPE → ∞
⊡ Alternative:
⊡ SMAPE: 200%

n

∑ |Yt−Ŷt |
|Yt |+|Ŷt |

(m rginit  0�200%)

⊡ MASE: 1

n

∑ |et |
1

n−1
∑

|Yt−Yt−1|
(f r  scal )

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp



Întreb ri Adev rat/Fals 35

Adev rat sau Fals? (Setul 1)

Întrebare
Marcat, i �ecare a�rmat, ie ca Adev rat (A) sau Fals (F):

1. O serie de timp cu medie constant  este întotdeauna stat, ionar .

2. Variant,a unui mers aleatoriu cres,te liniar cu timpul.

3. Prognozele SES sunt întotdeauna plate (constante pentru toate orizonturile).

4. Testele ADF s, i KPSS au aceeas, i ipotez  nul .

5. RMSE mai mic înseamn  întotdeauna prognoze mai bune.

6. Autocorelat, ia la lag 0 este întotdeauna egal  cu 1.

R spunsul pe slide-ul urm tor...

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp
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Adev rat sau Fals: R spunsuri (Setul 1)

R spunsuri

1. O serie de timp cu medie constant  este întotdeauna stat, ionar . FALS
De asemenea, este nevoie de variant,  constant  s, i covariant,  care depinde doar de lag.

2. Variant,a unui mers aleatoriu cres,te liniar cu timpul. ADEV�RAT
Var(Xt) = tσ2 pentru mersul aleatoriu pornind de la X0.

3. Prognozele SES sunt întotdeauna plate (constante pentru toate orizonturile). ADEV�RAT
SES nu are component  de trend, deci X̂t+h = Lt pentru orice h.

4. Testele ADF s, i KPSS au aceeas, i ipotez  nul . FALS
ADF: H0 = r d cin  unitar . KPSS: H0 = stat,ionar . Ipoteze opuse.

5. RMSE mai mic înseamn  întotdeauna prognoze mai bune. FALS
Depinde de context. RMSE este dependent de scal ; poate supraajusta la valori extreme.

6. Autocorelat, ia la lag 0 este întotdeauna egal  cu 1. ADEV�RAT
ρ(0) = γ(0)/γ(0) = 1 prin de�nit,ie.

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp
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Adev rat sau Fals? (Setul 2)

Întrebare
Marcat, i �ecare a�rmat, ie ca Adev rat (A) sau Fals (F):

1. ACF-ul unui proces AR(1) stat, ionar descres,te exponent, ial.

2. Zgomotul alb este întotdeauna distribuit normal.

3. Diferent, ierea poate face o serie nestat, ionar  s  devin  stat, ionar .

4. PACF-ul unui proces MA(1) se anuleaz  dup  lag 1.

5. Ar trebui s  folosit, i întotdeauna setul de test pentru ajustarea hiperparametrilor.

6. Holt-Winters este potrivit pentru date f r  sezonalitate.

R spunsul pe slide-ul urm tor...

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp
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Adev rat sau Fals: R spunsuri (Setul 2)

R spunsuri

1. ACF-ul unui AR(1) stat, ionar descres,te exponent, ial. ADEV�RAT
Pentru AR(1): ρ(h) = ϕh, care descres,te exponent,ial.

2. Zgomotul alb este întotdeauna distribuit normal. FALS
Necesit  doar medie zero, variant,  constant , f r  autocorelat,ie. Gaussian = caz special.

3. Diferent, ierea poate face o serie nestat, ionar  s  devin  stat, ionar . ADEV�RAT
Diferent,ierea elimin  trendurile stochastice (r d cinile unitare).

4. PACF-ul unui MA(1) se anuleaz  dup  lag 1. FALS
ACF-ul se anuleaz  pentru MA. PACF descres,te pentru procesele MA.

5. Ar trebui s  folosit, i întotdeauna setul de test pentru ajustarea hiperparametrilor. FALS
Folosit,i setul de validare. Setul de test este doar pentru evaluarea �nal .

6. Holt-Winters este potrivit pentru date f r  sezonalitate. FALS
Folosit,i metoda Holt (f r  component  sezonier ) sau SES pentru date nesezoniere.

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp
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Exercit, iu 1: Netezire Exponent, ial  Simpl 
Problem : Date �ind urm toarele date s, i α = 0.3:

t 1 2 3 4 5
Xt 10 12 11 14 13

Începând cu X̂1 = X1 = 10, calculat, i:

a) Prognozele X̂2, X̂3, X̂4, X̂5

b) Prognoza pentru t = 6: X̂6

c) Erorile de prognoz  et = Xt − X̂t pentru t = 2, 3, 4, 5
d) MAE s, i RMSE

Formula: X̂t+1 = αXt + (1− α)X̂t

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp
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Exercit, iu 1: Solut, ie

Folosind X̂t+1 = 0.3Xt + 0.7X̂t :

t 1 2 3 4 5 6
Xt 10 12 11 14 13 ?
X̂t 10 10 10.6 10.72 11.70 12.09
et � 2 0.4 3.28 1.30 �

Calcule:

⊡ X̂2 = 0.3(10) + 0.7(10) = 10
⊡ X̂3 = 0.3(12) + 0.7(10) = 10.6
⊡ X̂4 = 0.3(11) + 0.7(10.6) = 10.72
⊡ X̂5 = 0.3(14) + 0.7(10.72) = 11.70
⊡ X̂6 = 0.3(13) + 0.7(11.70) = 12.09

MAE = |2|+|0.4|+|3.28|+|1.30|
4

= 1.745 RMSE =
√

4+0.16+10.76+1.69
4

= 2.04

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp
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Exercit, iu 2: Autocovariant, 
Problem : Pentru un proces stat, ionar cu:

⊡ E[Xt ] = 5
⊡ γ(0) = 4 (variant, )
⊡ γ(1) = 2
⊡ γ(2) = 1

Calculat, i:

a) Funct, ia de autocorelat, ie ρ(0), ρ(1), ρ(2)
b) Cov(Xt ,Xt−1)
c) Corr(X5,X7)
d) Dac  Xt = 6, care este E[Xt+1|Xt = 6] presupunând AR(1)?

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp
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Exercit, iu 2: Solut, ie
a) Autocorelat

,
ii:

ρ(h) =
γ(h)

γ(0)

⊡ ρ(0) = γ(0)/γ(0) = 1
⊡ ρ(1) = γ(1)/γ(0) = 2/4 = 0.5
⊡ ρ(2) = γ(2)/γ(0) = 1/4 = 0.25

b) Cov(Xt ,Xt−1) = γ(1) = 2 (prin stat, ionaritate, covariant,a la lag 1)

c) Corr(X5,X7) = ρ(|7− 5|) = ρ(2) = 0.25

d) Pentru AR(1) cu ϕ = ρ(1) = 0.5:

E[Xt+1|Xt ] = µ+ ϕ(Xt − µ) = 5+ 0.5(6− 5) = 5.5
TSA_ch1_ex1_autocovariance

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp

https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/quantlet_ch1_seminar/TSA_ch1_ex1_autocovariance.py
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Exercit, iu 3: Propriet t, ile Mersului Aleatoriu
Problem : Considerat, i un mers aleatoriu Xt = Xt−1 + εt unde εt ∼ WN(0, 4) s, i X0 = 100.

Calculat, i:

a) E[X10]
b) Var(X10)
c) Cov(X5,X10)
d) Intervalul de încredere de 95% pentru X100

e) Dup  observarea X5 = 108, care este cea mai bun  prognoz  pentru X6?

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp
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Exercit, iu 3: Solut, ie

Mers aleatoriu: Xt = X0 +
∑t

i=1 εi cu σ2 = 4

a) E[X10] = X0 = 100 (media r mâne la valoarea de pornire)

b) Var(X10) = 10× σ2 = 10× 4 = 40

c) Cov(X5,X10) = min(5, 10)× σ2 = 5× 4 = 20

d) Pentru X100:

⊡ E[X100] = 100, Var(X100) = 400, SD = 20
⊡ IC 95%: 100± 1.96× 20 = [60.8, 139.2]

e) Cea mai bun  prognoz : X̂6 = X5 = 108
(Mers aleatoriu: cea mai bun  prognoz  este ultima valoare observat )

TSA_ch1_ex2_random_walk

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp

https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/quantlet_ch1_seminar/TSA_ch1_ex2_random_walk.py
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Exercit, iu Python 1: Înc rcare s, i Reprezentare Gra�c 

Sarcin : Înc rcat, i datele S&P 500 s, i creat, i un gra�c de baz  pentru seria de timp.

Cod de Pornire

import yfinance as yf
import matplotlib.pyplot as plt
sp500 = yf.download('^GSPC', start='2020-01-01', end='2025-01-01')
# TODO: Reprezentat

,
i grafic pret

,
urile de închidere

# TODO: Ad ugat
,
i titlu, etichete s

,
i gril 

# TODO: Calculat
,
i s

,
i afis

,
at
,
i statistici de baz 

Întreb ri:

1. Care este media s, i deviat, ia standard a randamentelor?
2. Seria pare stat, ionar ? De ce sau de ce nu?

TSA_ch1_python_viz

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp

https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/quantlet_ch1_seminar/TSA_ch1_python_viz.py
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Exercit, iu Python 2: Descompunere
Sarcin : Efectuat, i descompunerea STL pe datele pasagerilor aerieni.

Cod de Pornire

from statsmodels.tsa.seasonal import STL
import pandas as pd

# Înc rcat
,
i pasagerii aerieni

url = 'https://raw.githubusercontent.com/..../airline.csv'
airline = pd.read_csv(url, parse_dates=['Month'],

index_col='Month')

# TODO: Aplicat
,
i descompunerea STL cu period=12

# TODO: Reprezentat
,
i grafic toate componentele

# TODO: Ce procent din variant
,
  este explicat de trend?

Indiciu: Folosit, i STL(data, period=12).fit()

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp
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Exercit, iu Python 3: Netezire Exponent, ial 
Sarcin : Comparat, i SES, Holt s, i Holt-Winters pe date reale.

Cod de Pornire

from statsmodels.tsa.holtwinters import (SimpleExpSmoothing,
ExponentialSmoothing)

# Împ rt
,
it
,
i datele: 80% antrenare, 20% test

train = airline[:'1958']
test = airline['1959':]

# TODO: Ajustat
,
i SES, Holt s

,
i Holt-Winters

# TODO: Generat
,
i prognoze pentru perioada de test

# TODO: Calculat
,
i RMSE pentru fiecare metod 

# TODO: Care metod  are cele mai bune performant
,
e? De ce?

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp
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Exercit, iu Python 4: Testarea Stat, ionarit t, ii
Sarcin : Testat, i stat, ionaritatea folosind testele ADF s, i KPSS.

Cod de Pornire

from statsmodels.tsa.stattools import adfuller, kpss
prices = sp500['Close']
returns = prices.pct_change().dropna()
# TODO: Rulat

,
i testul ADF pe pret

,
uri s

,
i randamente

# TODO: Rulat
,
i testul KPSS pe pret

,
uri s

,
i randamente

# ADF: adfuller(series)
# KPSS: kpss(series, regression='c')

Întreb ri:

1. Pret,urile sunt stat, ionare? Randamentele sunt stat, ionare?
2. ADF s, i KPSS sunt de acord?

TSA_ch1_python_adf

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp
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Studiu de Caz: Indicele S&P 500
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S&P 500: Returns (Stationary)

Daily Returns (%)

⊡ Sus: Nivelul pret,ului S&P 500 � trend ascendent clar (nestat, ionar)
⊡ Jos: Randamente zilnice rt = log(Pt/Pt−1) � stat, ionare
⊡ Randamentele �uctueaz  în jurul mediei zero f r  trend
⊡ Gruparea volatilit t, ii (volatility clustering) este vizibil  � perioade de volatilitate ridicat /sc zut 

TSA_ch1_ts_basics
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Descompunerea Seriilor de Timp: Exemplu Real
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⊡ Trend: Direct, ia pe termen lung a seriei
⊡ Sezonalitate: Modele periodice regulate
⊡ Reziduu: Ce r mâne dup  eliminarea trendului s, i sezonalit t, ii
⊡ Descompunerea ajut  la înt,elegerea structurii datelor înainte de modelare

TSA_ch1_ts_basics

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp
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Testarea Stat, ionarit t, ii: Rezultate ADF
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⊡ Testul ADF compar  statistica de test cu valorile critice
⊡ Dac  statistica de test < valoarea critic  ⇒ respingem r d cina unitar  (seria este stat, ionar )
⊡ Pret,uri: Statistica ADF > −2.86 ⇒ nestat, ionar 
⊡ Randamente: Statistica ADF < −2.86 ⇒ stat, ionar 

TSA_ch1_unit_root_tests
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Comparat, ie Stat, ionaritate: Pret,uri vs Randamente

Rezultate Test ADF
Serie Statistic  ADF valoare-p Concluzie

Pret,uri S&P 500 −0.82 0.812 Nestat,ionar 
Randamente S&P 500 −45.3 < 0.001 Stat,ionar 

Observat, ie Cheie

⊡ Pret,urile �nanciare sunt de obicei I (1) � integrate de ordinul 1.
⊡ Luând diferent,e de ordinul întâi (randamente) se obt, ine stat, ionaritatea.
⊡ De aceea model m randamentele, nu pret,urile.

TSA_ch1_unit_root_tests
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Prognoz  cu Netezire Exponent, ial 
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⊡ Metoda Holt-Winters pentru date cu trend s, i sezonalitate
⊡ Parametrii de netezire α, β, γ controleaz  adaptabilitatea
⊡ Prognozele capteaz  atât continuarea trendului cât s, i tiparul sezonier
⊡ Simpl  dar e�cient  pentru multe aplicat, ii de afaceri

TSA_ch1_ts_basics
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Întrebare de Discut, ie 1

Scenariu
Analizat, i date lunare de vânz ri pentru o companie de retail. Datele arat  sezonalitate clar  (vânz ri
ridicate în decembrie) s, i un trend ascendent. Vârfurile sezoniere au devenit mai mari în timp.

Discutat
,
i:

1. Ar trebui s  folosit, i descompunere aditiv  sau multiplicativ ? De ce?
2. Ce metod  de netezire exponent, ial  at, i recomanda?
3. Cum at, i evalua modelul de prognoz ?
4. Ce ar putea merge prost dac  at, i folosi descompunerea gres, it ?

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp
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Întrebare de Discut, ie 2

Scenariu
Un coleg a�rm : �Am rulat testul ADF pe datele mele de pret,uri de act, iuni s, i am obt, inut o valoare-p
de 0.65, deci datele mele sunt stat, ionare s, i pot ajusta direct un model ARMA."

Discutat
,
i:

1. Ce este gres, it în aceast  interpretare?
2. Ce testeaz  de fapt ipotezele ADF?
3. Ce ar trebui s  fac  colegul înainte de a ajusta un model ARMA?
4. Cum ar putea ajuta testul KPSS s  clari�ce situat, ia?

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp
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Întrebare de Discut, ie 3

Scenariu
Construit, i un model de prognoz  s, i obt, inet, i rezultate excelente: MAPE de 2% pe setul
dumneavoastr  de date. Managerul este impresionat s, i vrea s  implementeze modelul imediat.

Discutat
,
i:

1. Ce întreb ri ar trebui s  punet, i înainte de implementare?
2. At, i folosit împ rt, iri corecte antrenare/validare/test?
3. Ar putea exista scurgere de date în evaluare?
4. Ce diagnostice suplimentare at, i rula?
5. Cum at, i monitoriza modelul în product, ie?

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp
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Întrebare de Discut, ie 4

Scenariu
Trebuie s  prognozat, i cererea zilnic  de electricitate pentru s pt mâna urm toare. Datele arat : (1)
modele zilnice puternice (vârfuri la ora 18), (2) modele s pt mânale (mai sc zut în weekend), s, i (3)
modele anuale (mai ridicat vara/iarna).

Discutat
,
i:

1. Cum at, i gestiona modelele sezoniere multiple?
2. Ar funct, iona Holt-Winters aici? De ce sau de ce nu?
3. Care este avantajul termenilor Fourier în acest caz?
4. Cum at, i con�gura împ rt, irea antrenare/validare/test?

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

�Descarc  de pe FRED indicele lunar al pret,urilor de consum din SUA (seria CPIAUCSL) din 2010-01 pân  în 2024-12

(180 observat,ii). Calculeaz  rata in�at,iei an-la-an (%). Reprezint  gra�c seria original  s, i rata in�at,iei. Calculeaz 

statisticile descriptive (medie, deviat,ie standard, asimetrie, kurtoz ). Aplic  descompunerea aditiv  s, i identi�c 

componenta de trend s, i sezonalitatea. Construies,te o prognoz  pe 12 luni folosind media mobil  simpl  (SMA cu

fereastr  de 12 luni). Vreau cod Python complet cu gra�ce.�

Exercit
,
iu:

1. Rulat, i prompt-ul într-un LLM la alegere s, i analizat, i critic r spunsul.
2. Calculeaz  corect rata in�at, iei an-la-an? (diferent,  procentual  la lag 12, nu la lag 1)
3. Statisticile descriptive includ s, i autocorelat, ia? Seria e tratat  ca i.i.d.?
4. Descompunerea aleas  (aditiv ) e potrivit , sau multiplicativ  ar � mai bun ?
5. Prognoza SMA e realist ? Capteaz  punctele de cotitur  din in�at, ie?

Atent
,
ie: Codul generat de AI poate rula f r  erori s, i ar ta profesional. Asta nu înseamn  c  e corect.

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp
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Concluzii Cheie de Ast zi
1. Seriile de timp sunt dependente � nu i.i.d. ca datele transversale

2. Aleget
,
i descompunerea cu înt

,
elepciune � multiplicativ  când amplitudinea sezonier  cres,te

3. Înt
,
eleget

,
i parametrii de netezire � α mare = reactiv, α mic = neted

4. Testat
,
i stat

,
ionaritatea � folosit, i atât ADF cât s, i KPSS împreun 

5. Evaluare corect  � nu ajustat, i niciodat  pe setul de test.

6. Mersul aleatoriu este nestat
,
ionar � variant,a cres,te cu timpul

Urm torul Seminar
Identi�carea, estimarea s, i prognoza modelelor ARMA/ARIMA

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp
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Exercit, iu Monte Carlo: Puterea Testului ADF

Obiectiv
Evaluat, i prin simulare Monte Carlo puterea testului ADF pentru diferite valori ale lui ϕ s, i T .

1. Generat,i B = 5000 serii AR(1): yt = ϕyt−1 + εt , εt ∼ N(0, 1)
2. Variat,i: ϕ ∈ {0,90; 0,95; 0,97; 0,99; 1,00} s, i T ∈ {50, 100, 200, 500}
3. Pentru �ecare combinat,ie, aplicat,i testul ADF s, i înregistrat,i rata de respingere la α = 5%
4. Construit,i un tabel 5× 4 cu ratele de respingere empirice
5. Analizat

,
i: (a) Pentru ϕ = 1: rata ≈ 5%? (dimensiune corect ?)

(b) Pentru ϕ = 0,95,T = 100: cât este puterea? E su�cient ?

(c) Cum cres,te puterea cu T? Dar cu distant,a |1− ϕ|?

Cod: from statsmodels.tsa.stattools import adfuller; np.random.seed(42)
TSA_ch1_unit_root_tests

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp

https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch1/TSA_ch1_unit_root_tests
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Bibliogra�e I

Fundamentele Seriilor de Timp

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

⊡ Shumway, R.H., & Sto�er, D.S. (2017). Time Series Analysis and Its Applications, 4th ed.,
Springer.

⊡ Brockwell, P.J., & Davis, R.A. (2016). Introduction to Time Series and Forecasting, 3rd ed.,
Springer.

Serii de Timp Financiare

⊡ Tsay, R.S. (2010). Analysis of Financial Time Series, 3rd ed., Wiley.
⊡ Franke, J., Härdle, W.K., & Hafner, C.M. (2019). Statistics of Financial Markets, 4th ed.,

Springer.
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Bibliogra�e II

Abord ri Moderne s, i Machine Learning

⊡ Nielsen, A. (2019). Practical Time Series Analysis, O'Reilly Media.
⊡ Petropoulos, F., et al. (2022). Forecasting: Theory and Practice, International Journal of

Forecasting.
⊡ Makridakis, S., Spiliotis, E., & Assimakopoulos, V. (2020). The M4 Competition, International

Journal of Forecasting.

Resurse Online s, i Cod

⊡ Quantlet: https://quantlet.com � Depozit de cod pentru statistic 
⊡ Quantinar: https://quantinar.com � Platform  de înv t,are metode cantitative
⊡ GitHub TSA: https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch1 � Cod Python pentru

acest seminar
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https://quantlet.com
https://quantinar.com
https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch1
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V  mult
,
umesc!

Întreb ri?

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

Quantlet Quantinar

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp

https://danpele.github.io/Time-Series-Analysis/
https://quantlet.com
https://quantinar.com
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