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Rezumat — Concluzii cheie
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Recapitulare Rapida

Formule Cheie de Retinut
Stationaritate:

Descompunere:
O Aditiva: Xy = T: + St + & O E[X¢] = u (constantd)
[ Multiplicativd: X: = T¢ X S¢ X e¢ [ Var(X:) = o° (constants)

[ Cov(Xe, Xen) = v(h)
Netezire Exponentiala:
& SES )%HJ = OéXt + (1 — Oé))%t
[J Holt: adaugi trend b, L Xe = X1+ et
[J HW: adaugs sezonalitate S; [ Var(X;) = to® (creste)

Mers Aleatoriu:

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp



Recapitulare Rapida

Rezumatul Conceptelor Cheie

Concept Punct Cheie Céand se Foloseste
Descompunere aditiva Amplitudine sezoniera constantd  Varianta stabild

Descompunere multiplicativd ~ Sezonalitatea creste cu nivelul Variant3 in crestere

SES Doar nivel () Fard trend, fard sezonalitate
Holt Nivel + Trend (o, 8) Trend, fard sezonalitate
Holt-Winters Nivel + Trend + Sezonalitate Trend si sezonalitate

Testul ADF Hp: radacina unitars Test pentru nestationaritate
Testul KPSS Ho: stationard Confirm3 stationaritatea
Diferentiere Elimin3 trendul stochastic Mers aleatoriu, rid3cind unitard
Regresie Elimind trendul determinist Trend liniar/polinomial

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp



Test Grild

Test 1: Bazele Seriilor de Timp

Intrebare

Care dintre urm3toarele nu este o caracteristicid a datelor de tip serie de timp?

Variante de raspuns

(A) Observatiile sunt ordonate in timp
(B) Observatiile consecutive sunt de obicei corelate
(C) Observatiile sunt independente si identic distribuite

(D) Datele au o ordonare temporald naturals

Raspunsul pe slide-ul urmator...

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp



Test Grild

Test 1: R3spuns

Raspuns: C — Observatiile sunt independente si identic distribuite

[ intrebare: Care nu este o caracteristicd a datelor de tip serie de timp?

Variante de raspuns

(A) Observatiile sunt ordonate in timp x
(B) Observatiile consecutive sunt de obicei corelate x
(C) Observatiile sunt independente si identic distribuite v/

(D) Datele au o ordonare temporald naturald x

[] Observatiile seriilor de timp sunt de obicei dependente (autocorelate), nu independente. Ipoteza
observatiilor i.i.d. este fundamental3 pentru analiza transversal3, dar este incilcat3 in seriile de
timp. Aceastd dependentd temporald este ceea ce face analiza seriilor de timp unic3 si necesitd
metode specializate.

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp



Test Grild

Test 2: Descompunere

Intrebare

Cand ar trebui s3 folositi descompunerea multiplicativa in loc de cea aditiva?

Variante de raspuns

(A) Cand tiparul sezonier are amplitudine constanta
(B) Cand varianta seriei este stabild in timp
(C) Cand fluctuatiile sezoniere cresc proportional cu nivelul

(D) Cand seria de timp nu are componenta de trend

Raspunsul pe slide-ul urmator...

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp



Test Grild

Test 2: R3spuns

Raspuns: C — Cand fluctuatiile sezoniere cresc proportional cu nivelul

Variante de raspuns

(A) Cand tiparul sezonier are amplitudine constantd x

(B) Cand varianta seriei este stabild in timp x

(C) Cand fluctuatiile sezoniere cresc proportional cu nivelul v/
(D) Cand seria de timp nu are component3 de trend x

[ Multiplicativa: X; = T; X S; X ¢, amplitudinea sezoniera scaleaza cu nivelul (model in evantai)

Q TSA_ch1_ts_basics

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp


https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch1/TSA_ch1_ts_basics

Test Grild

Test 3: Netezire Exponentiald

Intrebare

n Netezirea Exponentiald Simpla cu o = 0.9, ce se intampls?

Variante de raspuns

(A) Prognozele sunt foarte netede si stabile
(B) Observatiile recente au foarte putind pondere
(C) Prognozele reactioneaza rapid la schimbarile recente

(D) Prognoza este in esentd o medie pe termen lung

Raspunsul pe slide-ul urmator...

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp



Test Grild

10

Test 3: Rdspuns

Raspuns: C — Prognozele reactioneazd rapid la schimbdrile recente

Variante de raspuns

(A) Prognozele sunt foarte netede si stabile x

(B) Observatiile recente au foarte putind pondere x

(C) Prognozele reactioneaza rapid la schimbarile recente v/
(D) Prognoza este in esentd o medie pe termen lung x

H Cua=09: Xt =0.9X: +0.1X;
[J Aceasta inseamn3 90% pondere pe cea mai recentd observatie. Valorile mari ale lui a fac
prognozele foarte receptive la date noi. Valorile mici ale lui « (de exemplu, 0.1) produc prognoze

mai netede, mai stabile, care mediazd peste mai mult istoric.

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp



Test Grild 11

Test 4: Stationaritate

Intrebare

Un proces de mers aleatoriu X; = X;—1 + & este:

Variante de raspuns

(A) Strict stationar
(B) Slab stationar
(C) Nestationar deoarece varianta creste cu timpul

(D) Stationar dup3 ad3ugarea unei constante

Raspunsul pe slide-ul urm3tor...

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp



Test Grild 12

Test 4: R3spuns

Raspuns: C — Nestationar deoarece varianta creste cu timpul

Variante de raspuns

(A) Strict stationar x

(B) Slab stationar x

(C) Nestationar deoarece varianta creste cu timpul v
(D) Stationar dup3 ad3ugarea unei constante x

[ Pentru mersul aleatoriu: X; = >, &

[ E[X:] = 0 (medie constantd — OK)

[ Var(X;) = to® (varianta depinde de t — nu e acceptabil)

[J Deoarece varianta nu este constantd, procesul incalcd conditia de stationaritate. Solutie:

diferentierea d3d AX; = ¢, care este stationara.

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Vizual: Mers Aleatoriu vs Stationar

Random Walk Trajectories Variance Growth
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--=- E[Y:]=0 —— Empirical Variance
——- Var(Yy) =to?

Traiectoriile mersului aleatoriu evolueazd fird directie determinatd; varianta creste liniar cu timpul =
nestationar.
Q TSA chi_ random walk

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp v


https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch1/TSA_ch1_random_walk

Test Grild 14

Test 5: Teste pentru Radicind Unitarad

Intrebare

Rulati testele ADF si KPSS. ADF nu reuseste sa respingd Ho, iar KPSS respinge Ho. Ce concluzie
trageti?

Variante de r3spuns

(A) Seria este stationard
(B) Seria are o radd3cina unitard (nestationars)
(C) Rezultatele sunt neconcludente

(D) Trebuie sa rulati mai multe teste

Rispunsul pe slide-ul urm3tor...

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp v



Test Grild
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Test 5: Rdspuns

Raspuns: B — Seria are o ridicini unitard (nestationard)

Variante de raspuns

(A) Seria este stationard x

(B) Seria are o radacina unitara (nestationara) v’
(C) Rezultatele sunt neconcludente x

(D) Trebuie s3 rulati mai multe teste x

[J ADF: Hy = rad3cind unitard. Nu respingem = evidentd PENTRU r&dicin3 unitar3
[J KPSS: Ho = stationard. Respingem = evidentd IMPOTRIVA stationaritatii
[J Ambele teste sunt de acord: seria este nestationara. Ar trebui s3 diferentiati seria inainte de a

modela cu ARMA.

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Test 6: Evaluarea Prognozei

Intrebare

Care metric3 este cea mai potrivitd pentru compararea acuratetii prognozei intre diferite serii de
timp cu scale diferite?

Variante de rdspuns

(A) Eroarea Absolutd Medie (MAE)

(B) R&dacina Erorii Medii Patratice (RMSE)

(C) Eroarea Absolutd Medie Procentuald (MAPE)
(D) Eroarea Medie Patratica (MSE)

Raspunsul pe slide-ul urmator...

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp v



Test Grild 17

Test 6: Rdspuns

Raspuns: C — Eroarea Absolutd Medie Procentuald (MAPE)

Variante de rdspuns

(A) Eroarea Absolutd Medie (MAE) x

(B) Ridicina Erorii Medii Patratice (RMSE) x

(C) Eroarea Absoluta Medie Procentuala (MAPE) v
(D) Eroarea Medie Patraticd (MSE) x

[ MAPE = 200 %~ ‘%‘ exprimi erorile ca procente.

[0 MAE, RMSE, MSE sunt dependente de scala (unitati ale lui X;)
[J MAPE este independenta de scala (intotdeauna in %)
[1 Avertisment: MAPE devine instabild cand X; este aproape de zero

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Test 7: Tipuri de Trend

Intrebare

Un trend determinist poate fi eliminat prin:

Variante de raspuns
(A) Diferentiere
(B) Regresie pe timp

(C) Ajustare sezonierad

(D) Netezire cu medie mobil3

Raspunsul pe slide-ul urmator...

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp



Test Grild

Test 7: R3spuns

Raspuns: B — Regresie pe timp

Variante de raspuns

(A) Diferentiere x

(B) Regresie pe timp v/

(C) Ajustare sezonierd x

(D) Netezire cu medie mobild x

[J Trend determinist: Y; = a + St + &+ unde 3 este fix.

[J Metoda de eliminare: Regresati Y; pe t, apoi analizati reziduurile &; = Y; — & — ft

[J De ce nu diferentiere? Diferentierea unui trend determinist d3: AY; = 8 + Ae;, care elimin3
trendul dar lasd o constantd. Pentru trenduri stochastice (rad3cini unitare), diferentierea este

corecta.

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Test 8: Interpretarea ACF

Intrebare

Daca ACF-ul unei serii de timp descreste foarte lent (ramane semnificativ pentru multe lag-uri),
aceasta sugereazad:

Variante de raspuns

(A) Seria este zgomot alb
(B) Seria este probabil nestationara
(C) Seria nu are autocorelatie

(D) Seria este perfect predictibila

Raspunsul pe slide-ul urmator...

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp v



Test Grild 21

Test 8: Rdspuns

R3spuns: B — Seria este probabil nestationar3

Variante de raspuns

(A) Seria este zgomot alb x

(B) Seria este probabil nestationara v/
(C) Seria nu are autocorelatie x

(D) Seria este perfect predictibild x

Stationary: Fast Docay
it 9=07)

TAR(E) with 9-0.7

[ Stationara: ACF descreste rapid (px = ¢* — 0)  Nestationara: ACF ramane aproape de 1 =
diferentiere necesara

Q TSA chl_acf patterns

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp v


https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch1/TSA_ch1_acf_patterns

Test Grild 22

Test 9: Metoda Holt

Intrebare

Netezirea exponentiald Holt diferd de SES prin ad3dugarea:

Variante de raspuns

(A) O componenta sezoniera
(B) O componenta de trend
(C) O components ciclica

(D) O componenta neregulata

Raspunsul pe slide-ul urmator...

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp



Test Grild 23

Test 9: Rdspuns

R3spuns: B — O component3 de trend

Variante de raspuns

(A) O componentd sezonierd x
(B) O componenta de trend v/
(C) O component3 ciclicd x
(D) O componentd neregulatd x

=] l’JOIt: Lt = OéYt + (1 — a)(l_t71 + btfl); bt = B(I—t — Ltfl) + (1 — /B)bt71 Prognoz:-l:
Yt+h:l-t+h‘bt

Q TSA_ch1_ts_basics

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp v


https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch1/TSA_ch1_ts_basics

Test Grild 24

Test 10: Zgomot Alb

Intrebare

Care proprietate nu este necesard pentru ca un proces s3 fie zgomot alb?

Variante de r3spuns

(A) E[e.] =0

(B) Var(e:) = o (constant3)
(C) Cov(et,es) =0 pentru t # s
(D) & ~ N(0,5%)

Raspunsul pe slide-ul urmator...

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Test 10: Raspuns

R3spuns: D — Normalitatea nu este necesari

Variante de r3spuns

(A) E[ee] = 0 x

(B) Var(et) = 02 (constantd) x
(C) Cov(et,es) = 0 pentru t # s X
(D) ¢ ~ N(0,02) v

[J Zgomot alb: Medie zero, variantd constant3, necorelat. Zgomot alb Gaussian: Adaug3
normalitate = de asemenea independent (nu doar necorelat)

Q TSA_ch1_white_noise

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp v


https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch1/TSA_ch1_white_noise

Test Grild
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Vizual: Proprietdtile Zgomotului Alb

White noise: & ~ WN(0, 02)
4
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Sténga: zgomotul alb fluctueaz3 in jurul lui zero. Dreapta: ACF nu aratd autocorelatie (toate valorile aproape

de zero dup3 lag 0).

Q TSA_ch1_white_noise

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp


https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch1/TSA_ch1_white_noise

Test Grild 27

Test 11: Orizont de Prognoza

Intrebare

Pe m3sur3 ce orizontul de prognoza h creste, ce se Intampl3d de obicei cu intervalele de prognozi?

Variante de raspuns

(A) Devin mai inguste

(B) Raman la aceeasi latime
(C) Devin mai largi

(D) Dispar

Raspunsul pe slide-ul urmator...

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Test 11: Raspuns

Raspuns: C — Devin mai largi

Variante de raspuns

(A) Devin mai inguste x

(B) Raman la aceeasi latime x
(C) Devin mai largi v/

(D) Dispar x

[0 Mers aleatoriu: Var = ho? (creste liniar) 1€ 95%: Yi.p + 1.967/ho (se largeste cu v/h)

Q TSA ch1 random walk

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp


https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch1/TSA_ch1_random_walk

Test Grild 29

Test 12: Detectarea Sezonalitatii

Intrebare

ACF-ul arat3 varfuri semnificative la lag-urile 12, 24 si 36 pentru date lunare. Aceasta sugereaza:

Variante de raspuns

(A) Fara sezonalitate
(B) Sezonalitate anuala
(C) Sezonalitate saptamanala

(D) Zgomot aleatoriu

Raspunsul pe slide-ul urmator...

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Test 12: Raspuns

R3spuns: B — Sezonalitate anual3
Variante de raspuns

(A) Fars sezonalitate x

(B) Sezonalitate anuala v/

(C) Sezonalitate s3ptdmanald x
(D) Zgomot aleatoriu x

Recunoasterea modelului:

Lag 12: corelatie cu aceeasi lund de anul trecut

Lag 24: corelatie cu aceeasi lund de acum doi ani

Lag 36: corelatie cu aceeasi lund de acum trei ani

Perioada sezoniera: s = 12 (date lunare cu ciclu anual)

Modele comune: Vanziri retail (varfuri in decembrie), consum de energie (vard/iarn3), date
turistice

Do OoO

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Test 13: Validare Incrucisatd in Seriile de Timp

Intrebare

De ce nu putem folosi validarea incrucisata standard k-fold pentru seriile de timp?

Variante de raspuns

(A) Datele seriilor de timp sunt prea mici
(B) Ar incalca ordonarea temporala (viitorul prezicand trecutul)
(C) Validarea incrucisata este intotdeauna invalida

(D) Seriile de timp nu au nevoie de validare

Raspunsul pe slide-ul urmator...

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Test 13: Raspuns

R3spuns: B — Ar incilca ordonarea temporal3d

Variante de raspuns

(A) Datele seriilor de timp sunt prea mici X

(B) Ar incalca ordonarea temporala (viitorul prezicand trecutul) v/
(C) Validarea incrucisatd este intotdeauna invalidd x

(D) Seriile de timp nu au nevoie de validare x

[J Regula: Nu folositi niciodatd date viitoare pentru a prezice trecutul. Folositi CV cu fereastrd
mobild/in expansiune.

Q TSA_ch1_ts_basics

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp

vyl


https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch1/TSA_ch1_ts_basics

Test Grild 33

Test 14: Limitarea MAPE

Intrebare

MAPE (Eroarea Absolutd Medie Procentuald) nu ar trebui folositd cand:

Variante de raspuns

(A) Comparati modele pe acelasi set de date
(B) Valorile reale pot fi zero sau aproape de zero
(C) Prognozati preturi de actiuni

(D) Datele au un trend

Raspunsul pe slide-ul urmator...

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Test 14: Raspuns

Raspuns: B — Cand valorile reale pot fi zero sau aproape de zero

Variante de r3spuns

(A) Comparati modele pe acelasi set de date x

(B) Valorile reale pot fi zero sau aproape de zero v/
(C) Prognozati preturi de actiuni x

(D) Datele au un trend x

Yi—Yi
Ye

O Formula MAPE: MAPE = 100% 50 |
[J Problema: Cand Y; ~ 0, impartirea face MAPE — oo
[ Alternative: .

[ SMAPE: 200% s~ \‘YY@YVZH (m3rginitd 0-200%)

[J MASE: %Z % (féré Scalé)
n—1 t— Tt—

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Adevarat sau Fals? (Setul 1)

Intrebare

Marcati fiecare afirmatie ca Adevarat (A) sau Fals (F):

. O serie de timp cu medie constant3 este intotdeauna stationar3.

. Varianta unui mers aleatoriu creste liniar cu timpul.

. Prognozele SES sunt intotdeauna plate (constante pentru toate orizonturile).
. Testele ADF si KPSS au aceeasi ipoteza nula.

RMSE mai mic inseamna intotdeauna prognoze mai bune.

S g A W NN =

Autocorelatia la lag 0 este intotdeauna egald cu 1.

Rispunsul pe slide-ul urm3tor...

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp v



intrebari Adevarat/Fals

Adevarat sau Fals: R3spunsuri (Setul 1)

Raspunsuri

1. O serie de timp cu medie constant3 este intotdeauna stationar3. FALS
De asemenea, este nevoie de variantd constantd si covarianta care depinde doar de lag.

2. Varianta unui mers aleatoriu creste liniar cu timpul. ADEVARAT
Var(X;) = to? pentru mersul aleatoriu pornind de la Xp.

3. Prognozele SES sunt intotdeauna plate (constante pentru toate orizonturile). ADEVARAT
SES nu are components de trend, deci X, = L; pentru orice h.

4. Testele ADF si KPSS au aceeasi ipotezad nula. FALS

ADF: Hp = rid3cind unitard. KPSS: Hp = stationar3. Ipoteze opuse.

5. RMSE mai mic Tnseamna intotdeauna prognoze mai bune. FALS
Depinde de context. RMSE este dependent de scals; poate supraajusta la valori extreme.

6. Autocorelatia la lag 0 este intotdeauna egald cu 1. ADEVARAT
p(0) = ~(0)/v(0) =1 prin definitie.

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Adevirat sau Fals? (Setul 2)

Intrebare

Marcati fiecare afirmatie ca Adevarat (A) sau Fals (F):

. ACF-ul unui proces AR(1) stationar descreste exponential.

. Zgomotul alb este intotdeauna distribuit normal.

. Diferentierea poate face o serie nestationard s3 devin3 stationar3.
PACF-ul unui proces MA(1) se anuleaza dupa lag 1.

Ar trebui s3 folositi intotdeauna setul de test pentru ajustarea hiperparametrilor.

S g A W NN =

Holt-Winters este potrivit pentru date fird sezonalitate.

Rispunsul pe slide-ul urm3tor...

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Adevarat sau Fals: R3spunsuri (Setul 2)

Raspunsuri

1.

ACF-ul unui AR(1) stationar descreste exponential.

Pentru AR(1): p(h) = ¢", care descreste exponential.

. Zgomotul alb este intotdeauna distribuit normal.

Necesitd doar medie zero, variantd constantd, fird autocorelatie. Gaussian = caz special.

. Diferentierea poate face o serie nestationard s3 devin3 stationara.

Diferentierea elimin3 trendurile stochastice (r3dicinile unitare).
PACF-ul unui MA(1) se anuleaza dup3 lag 1.
ACF-ul se anuleazd pentru MA. PACF descreste pentru procesele MA.

. Ar trebui s3 folositi intotdeauna setul de test pentru ajustarea hiperparametrilor.

Folositi setul de validare. Setul de test este doar pentru evaluarea finali.

. Holt-Winters este potrivit pentru date fir3d sezonalitate.

Folositi metoda Holt (f3rd componentd sezonierd) sau SES pentru date nesezoniere.

ADEVARAT
FALS
ADEVARAT
FALS
FALS

FALS

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Exercitiu 1: Netezire Exponentiald Simpla

Problema: Date fiind urm3toarele date si o = 0.3:

t |1 2 3 4

X: [ 10 12 11 14

incepand cu Xi = Xi = 10, calculati:
a) Prognozele )A(g,)A(37)A(4,)A(5A
b) Prognoza pentru t = 6: X

c) Erorile de prognozd e; = X; — Xe pentru t =2,3,4,5
d) MAE si RMSE

Formula: Xt+1 = ocXt + (1 — Oé))%t

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Exercitiu 1: Solutie
Folosind )?H'l = 0.3Xt + 07)%1:

t |1 2 3 4 5 | 6
X, [ 10 12 11 14 3 ?
X: | 10 10 106 1072 11.70 | 12.09
e | - 2 04 328 130 -

Calcule:

[J X, = 0.3(10) + 0.7(10) = 10

X3 = 0.3(12) +0.7(10) = 10.6

= 0.3(11) 4 0.7(10.6) = 10.72
= 0.3(14) 4 0.7(10.72) = 11.70
s = 0.3(13) + 0.7(11.70) = 12.09

MAE — Z2L+041+328141300 _ 1 745  RMSE = \/@: 2.04

Ol = (= (=
>g<)2<>3<
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Exercitiu 2: Autocovarianta

Problema: Pentru un proces stationar cu:

O E[X] =5

[ v(0) = 4 (variantd)
Ly(1) =2

0 4(2) =1

Calculati:

a) Functia de autocorelatie p(0), p(1), p(2)

b) Cov(X, Xi—1)

C) COI’F(Xs,X7)

d) Dacd X; = 6, care este E[X;;1|X;: = 6] presupunand AR(1)?

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Exercitiu 2: Solutie
a) Autocorelatii:

= ()

M=

B p(0) =~(0)/+(0) =1

[ p(1) =~(1)/v(0) =2/4 =05

[ p(2) =~(2)/7(0) =1/4 =025

b) Cov(X¢, Xi—1) = (1) =2  (prin stationaritate, covarianta la lag 1)
c) Corr(Xs, X7) = p(|7 = 5|) = p(2) = 0.25

d) Pentru AR(1) cu ¢ = p(1) = 0.5:

E[Xes1|Xe] = 1+ ¢(Xe — 1) = 5 + 0.5(6 — 5) = 5.5

Q TSA_chl exl autocovariance

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp


https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/quantlet_ch1_seminar/TSA_ch1_ex1_autocovariance.py
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Exercitiu 3: Proprietdtile Mersului Aleatoriu

Problema: Considerati un mers aleatoriu X; = X;—1 + €; unde e; ~ WN(0,4) si Xo = 100.

Calculati:

a) E[Xlo]

b) Var(Xlo)

C) COV(X5,X10)

d) Intervalul de incredere de 95% pentru Xigo

e) Dup3 observarea Xs = 108, care este cea mai bun3 prognoz3 pentru Xe?

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Exercitiu 3: Solutie
Mers aleatoriu: X; = Xo + > /_ i cuo’ =4
a) E[X1o] = Xo =100 (media raméne la valoarea de pornire)
b) Var(Xio) = 10 x 0% = 10 x 4 = 40
c) Cov(Xs, X10) = min(5,10) x 0> =5 x 4 = 20

d) Pentru Xigo:

[B] E[XIOO] = 100, Val‘(Xloo) = 400, SD =20
[ 1C 95%: 100 £ 1.96 x 20 = [60.8,139.2]

e) Cea mai buna prognozi: Xs = Xs = 108
(Mers aleatoriu: cea mai bun3 prognozi este ultima valoare observat3)

Q TSA_chi_ex2_random_walk

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp


https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/quantlet_ch1_seminar/TSA_ch1_ex2_random_walk.py

Exercitii Python 45

Exercitiu Python 1: Incarcare si Reprezentare Grafica

Sarcina: Incarcati datele S&P 500 si creati un grafic de bazi 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: Reprezentati grafic preturile de Inchidere

# TODO: Adaugati titlu, etichete si grild

# TODO: Calculati si afisati statistici de baza

ntrebari:

1. Care este media si deviatia standard a randamentelor?

2. Seria pare stationari? De ce sau de ce nu?
Q TSA_chi_python viz
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https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/quantlet_ch1_seminar/TSA_ch1_python_viz.py
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Exercitiu Python 2: Descompunere

Sarcina: Efectuati descompunerea STL pe datele pasagerilor aerieni.

Cod de Pornire

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

# Incdrcati pasagerii aerieni

url = ’https://raw.githubusercontent.com/..../airline.csv’

airline = pd.read_csv(url, parse_dates=[’Month’],
index_col=’Month’)

# TODO: Aplicati descompunerea STL cu period=12

# TODO: Reprezentati grafic toate componentele
# TODO: Ce procent din variantd este explicat de trend?

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

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp "t
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Exercitiu Python 3: Netezire Exponentiala
Sarcina: Comparati SES, Holt si Holt-Winters pe date reale.

Cod de Pornire

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

# Impartiti datele: 80% antrenare, 20% test
train = airline[:°1958°]
test = airline[’19597:]

# TODO: Ajustati SES, Holt si Holt-Winters

# TODO: Generati prognoze pentru perioada de test

# TODO: Calculati RMSE pentru fiecare metodd

# TODO: Care metodd are cele mai bune performante? De ce?

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp "t
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Exercitiu Python 4: Testarea Stationaritatii
Sarcina: Testati stationaritatea folosind testele ADF si KPSS.

Cod de Pornire

from statsmodels.tsa.stattools import adfuller, kpss
prices = sp500[’Close’]

returns = prices.pct_change().dropna()

# TODO: Rulati testul ADF pe preturi si randamente
# TODO: Rulati testul KPSS pe preturi si randamente
# ADF: adfuller(series)

# KPSS: kpss(series, regression=’c’)

ntrebari:

1. Preturile sunt stationare? Randamentele sunt stationare?
2. ADF si KPSS sunt de acord?

Q TSA_ch1_python_adf

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp "t


https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/quantlet_ch1_seminar/TSA_ch1_python_adf.py
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Studiu de Caz: Indicele S&P 500

[ Sus: Nivelul pretului S&P 500 — trend ascendent clar (nestationar)
[0 Jos: Randamente zilnice r; = log(P:/P:—1) — stationare
[] Randamentele fluctueazi in jurul mediei zero fird trend

[0 Gruparea volatilitatii (volatility clustering) este vizibild — perioade de volatilitate ridicatd/scizuta
Q TSA_ch1_ts_basics

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp "t


https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch1/TSA_ch1_ts_basics
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Descompunerea Seriilor de Timp: yExempIu Rea

Tims Series Decomposition

[J Trend: Directia pe termen lung a seriei

[ Sezonalitate: Modele periodice regulate

(] Reziduu: Ce rdmane dupa eliminarea trendului si sezonalitatii

[] Descompunerea ajuta la intelegerea structurii datelor inainte de modelare

Q TSA_ch1_ts_basics

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp


https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch1/TSA_ch1_ts_basics
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Testarea Stationarit?gii: Rezultate ADF

P 500 Prices: ADF = 0.08 (p = 0.96) S&P 500 Returns: ADF = -12.0 (p < 0.01)
Non-stationary Stationary
7000 Do not reject H, 0.10 Reject Hy
(stationary)
6000 0.05
@ 5000 £ 0.00-- fo—
o =]
2 2
& 4000 < 005
3000 _0.10
T T T T T T T T T T T T T T
BN I 1“16 1@6 B A 107} 1016 107'6
Date Date

[] Testul ADF compar3 statistica de test cu valorile critice

[0 Dac3 statistica de test < valoarea criticd = respingem radacina unitard (seria este stationara)
[ Preturi: Statistica ADF > —2.86 = nestationara

[J Randamente: Statistica ADF < —2.86 = stationara

Q TSA_ch1_unit_root_tests
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https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch1/TSA_ch1_unit_root_tests
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Comparatie Stationaritate: Preturi vs Randamente

Rezultate Test ADF

Serie Statistica ADF  valoare-p Concluzie
Preturi S&P 500 —0.82 0.812 Nestationard
Randamente S&P 500 —45.3 < 0.001 Stationar3

Observatie Cheie

[0 Preturile financiare sunt de obicei /(1) — integrate de ordinul 1.

[J Ludnd diferente de ordinul intdi (randamente) se obtine stationaritatea.
[J De aceea modeldm randamentele, nu preturile.

Q TSA_ch1_unit_root _tests
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Prognoza cu Netezire Exponential3

Holt-Winters Method

Value

[ 20 40 60 80 100 120
Time

—— original  —— Fitted =~ Forecast

[J Metoda Holt-Winters pentru date cu trend si sezonalitate
[ Parametrii de netezire «, 3, v controleazd adaptabilitatea
[J Prognozele capteazd atat continuarea trendului cat si tiparul sezonier
[J Simpla dar eficientd pentru multe aplicatii de afaceri
Q TSA_ch1_ts_basics

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp


https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch1/TSA_ch1_ts_basics
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Tntrebare de Discutie 1

Scenariu

Analizati date lunare de vanzari pentru o companie de retail. Datele aratd sezonalitate clard (vanzari
ridicate in decembrie) si un trend ascendent. Varfurile sezoniere au devenit mai mari in timp.

Discutati:

. Ar trebui s3 folositi descompunere aditivd sau multiplicativi? De ce?
Ce metod3 de netezire exponentiald ati recomanda?

. Cum ati evalua modelul de prognoza?

. Ce ar putea merge prost dac3 ati folosi descompunerea gresit3?

A wNo R
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Tntrebare de Discutie 2

Scenariu

Un coleg afirma: ,Am rulat testul ADF pe datele mele de preturi de actiuni si am obtinut o valoare-p
de 0.65, deci datele mele sunt stationare si pot ajusta direct un model ARMA."

Discutati:

1. Ce este gresit In aceastd interpretare?

2. Ce testeazi de fapt ipotezele ADF?

3. Ce ar trebui sd faca colegul inainte de a ajusta un model ARMA?
4. Cum ar putea ajuta testul KPSS s3 clarifice situatia?

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Intrebare de Discutie 3

Scenariu

Construiti un model de prognoza si obtineti rezultate excelente: MAPE de 2% pe setul
dumneavoastra de date. Managerul este impresionat si vrea sd implementeze modelul imediat.

Discutati:

. Ce intrebari ar trebui s3 puneti fnainte de implementare?
. Ati folosit Tmp3rtiri corecte antrenare/validare/test?

. Ar putea exista scurgere de date in evaluare?

. Ce diagnostice suplimentare ati rula?

Cum ati monitoriza modelul in productie?

s W N =

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Tntrebare de Discutie 4

Scenariu

Trebuie s3 prognozati cererea zilnicd de electricitate pentru siptdmana urmatoare. Datele aratad: (1)
modele zilnice puternice (varfuri la ora 18), (2) modele siptdmanale (mai scizut in weekend), si (3)

modele anuale (mai ridicat vara/iarna).

Discutati:

Cum ati gestiona modelele sezoniere multiple?

. Ar functiona Holt-Winters aici? De ce sau de ce nu?
. Care este avantajul termenilor Fourier in acest caz?

. Cum ati configura impartirea antrenare/validare/test?

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Exercitiu Al: Gandire criticd

Prompt de testat in ChatGPT / Claude / Copilot

“Descarcd de pe FRED indicele lunar al preturilor de consum din SUA (seria CPIAUCSL) din 2010-01 panJ in 2024-12
(180 observatii). Calculeazi rata inflatiei an-la-an (%). Reprezintd grafic seria original3 si rata inflatiei. Calculeaz
statisticile descriptive (medie, deviatie standard, asimetrie, kurtoza). Aplicd descompunerea aditivd si identific3
componenta de trend si sezonalitatea. Construieste o prognoz3 pe 12 luni folosind media mobild simpld (SMA cu

fereastrd de 12 luni). Vreau cod Python complet cu grafice.”

Exercitiu:

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

Calculeazi corect rata inflatiei an-la-an? (diferent3 procentuals la lag 12, nu la lag 1)
Statisticile descriptive includ si autocorelatia? Seria e tratat3 ca i.i.d.?
Descompunerea aleas3 (aditivd) e potrivitd, sau multiplicativd ar fi mai buni?
Prognoza SMA e realistd? Capteaza punctele de cotitura din inflatie?

Atentie: Codul generat de Al poate rula fir3 erori si arita profesional. Asta nu inseamni c& e corect.

s W N =

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Concluzii Cheie de Ast3zi
1. Seriile de timp sunt dependente — nu i.i.d. ca datele transversale
. Alegeti descompunerea cu intelepciune — multiplicativd cand amplitudinea sezonier3 creste

. Intelegeti parametrii de netezire — o mare = reactiv, @ mic = neted

2
3
4. Testati stationaritatea — folositi atdat ADF cat si KPSS impreund
5. Evaluare corecta — nu ajustati niciodat3 pe setul de test.

6

. Mersul aleatoriu este nestationar — varianta creste cu timpul

Urm3atorul Seminar

Identificarea, estimarea si prognoza modelelor ARMA/ARIMA

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp "t
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Exercitiu Monte Carlo: Puterea Testului ADF

Evaluati prin simulare Monte Carlo puterea testului ADF pentru diferite valori ale lui ¢ si T.

. Generati B = 5000 serii AR(1): y: = ¢pyr—1 + &¢, ¢ ~ N(0,1)

. Variati: ¢ € {0,90; 0,95; 0,97; 0,99; 1,00} si T € {50,100, 200,500}

. Pentru fiecare combinatie, aplicati testul ADF si inregistrati rata de respingere la @ = 5%
. Construiti un tabel 5 X 4 cu ratele de respingere empirice

Analizati: (a) Pentru ¢ = 1: rata =~ 5%? (dimensiune corect&?)

(b) Pentru ¢ = 0,95, T = 100: cat este puterea? E suficientd?

(c) Cum creste puterea cu T? Dar cu distanta |1 — ¢|?

oA W N

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

Q TSA_ch1_unit_root_tests

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp


https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch1/TSA_ch1_unit_root_tests
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