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Cuprins Seminar
⊡ Test de Recapitulare � Veri�care cunos,tint,e

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

⊡ Probleme Practice � Practic  aplicat 

⊡ Exemple Rezolvate � Solut, ii detaliate

⊡ Analiz  pe Date Reale � Exemple practice

⊡ Subiecte de Discut
,
ie � Gândire critic 

⊡ Exercit
,
iu cu asistent

,
  AI � Gândire critic 

⊡ Rezumat � Concluzii cheie
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Test de Recapitulare 3

Test 1: Ordinul de Integrare

Întrebare
O serie de timp Yt necesit  dou  diferent,e pentru a deveni stat, ionar . Care este ordinul ei de
integrare?

A) I (0)
B) I (1)
C) I (2)
D) Nu poate � determinat

R spuns: C � I (2)

⊡ De�nit
,
ie: Yt ∼ I (d) dac  ∆dYt este stat, ionar  dar ∆d−1Yt nu este.

⊡ Exemplu: Dac  Yt urmeaz  ∆2Yt = εt , atunci:
▶ ∆Yt = ∆Yt−1 + εt (înc  are r d cin  unitar )
▶ ∆2Yt = εt (zgomot alb, stat, ionar )

⊡ În practic : Nivelurile pret,urilor pot � I (2) când in�at, ia îns s, i este nestat, ionar .
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Vizual: Procese Integrate
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I (0): stat,ionar . I (1): o diferent,  necesar . I (2): dou  diferent,e necesare pentru a deveni stat,ionar .
TSA_ch3_def_integrated
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Test 2: Propriet t, ile Mersului Aleatoriu

Întrebare
Pentru un mers aleatoriu Yt = Yt−1 + εt cu Var(εt) = σ2, care este Var(Yt)?

A) σ2

B) t · σ2

C) σ2/t
D) σ2/(1− ϕ2)

R spuns: B � t · σ2
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Yt = Yt 1 + t

95% bounds
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Variance Grows Linearly
Non-stationary!

Var(Yt) = t 2

⊡ Demonstrat
,
ie: Yt =

∑t
i=1

εi ⇒ Var(Yt) = tσ2 (cres,te liniar ⇒ nestat, ionar )

TSA_ch3_variance_growth
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Test 3: Ipotezele Testului ADF

Întrebare
În testul Augmented Dickey-Fuller, care este ipoteza nul ?

A) Seria este stat, ionar 
B) Seria are o r d cin  unitar 
C) Seria nu are autocorelat, ie
D) Seria este distribuit  normal

R spuns: B � Seria are o r d cin  unitar 

⊡ Regresia ADF: ∆Yt = α+ γYt−1 +
∑p

j=1
δj∆Yt−j + εt

⊡ Ipoteze: H0 : γ = 0 (r d cin  unitar , nestat, ionar ) vs H1 : γ < 0 (stat, ionar )
⊡ Decizie: Respingem H0 dac  statistica t < valoarea critic  (de ex., −2.86 la 5%). Foloses,te

distribut, ia special  Dickey-Fuller, nu t standard.

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp
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Vizual: Testul ADF
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ADF stat = -6.68
p-value = 0.0000

Stationary  ADF rejects H0
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ADF stat = -0.89
p-value = 0.7901

Non-stationary  ADF fails to reject H0

Stânga: stat,ionar  � ADF respinge r d cina unitar . Dreapta: nestat,ionar  � ADF nu respinge.
TSA_ch3_def_adf
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Test 4: Notat, ia ARIMA

Întrebare
Ce înseamn  ARIMA(2,1,1)?

A) AR(2) pe date diferent, iate cu erori MA(1)
B) AR(1) cu 2 diferent,e s, i MA(1)
C) MA(2) cu 1 diferent,  s, i AR(1)
D) 2 lag-uri, 1 trend, 1 component  sezonier 

R spuns: A � AR(2) pe date diferent, iate cu erori MA(1)

⊡ ARIMA(p, d , q): ϕ(L)(1− L)dYt = θ(L)εt
⊡ ARIMA(2,1,1) se expandeaz  la: (1− ϕ1L− ϕ2L

2)(1− L)Yt = (1+ θ1L)εt , sau echivalent:
(1− ϕ1L− ϕ2L

2)∆Yt = (1+ θ1L)εt
⊡ Interpretare: Mai întâi diferent, iem seria, apoi ajust m ARMA(2,1) pe ∆Yt .

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp
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Vizual: Procesul ARIMA
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Sus: seria ARIMA original . Jos: dup  diferent,iere, folosim ACF/PACF pentru a identi�ca ordinele AR s, i MA.
TSA_ch3_def_arima
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Test 5: Operatorul de Diferent, 

Întrebare
Care este (1− L)2Yt expandat?

A) Yt − Yt−1

B) Yt − 2Yt−1 + Yt−2

C) Yt + 2Yt−1 + Yt−2

D) Yt − Yt−2

R spuns: B � Yt − 2Yt−1 + Yt−2

⊡ Expandare: (1− L)2 = 1− 2L+ L2

⊡ Aplicare: (1− L)2Yt = Yt − 2Yt−1 + Yt−2

⊡ Not : Aceasta este egal  cu ∆(∆Yt) = ∆Yt −∆Yt−1, �schimbarea schimb rilor�.

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp
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Test 6: KPSS vs ADF

Întrebare
Cum difer  testul KPSS de testul ADF?

A) KPSS testeaz  sezonalitatea, ADF testeaz  trenduri
B) KPSS are stat, ionaritatea ca nul , ADF are r d cina unitar  ca nul 
C) KPSS este mai puternic decât ADF
D) Nu exist  diferent, 

R spuns: B � Ipoteze nule inversate
ADF Test

H0: Unit Root

H1: Stationary

Reject if t-stat < critical

KPSS Test

H0: Stationary

H1: Unit Root

Reject if LM > critical

Decision Matrix

ADF rejects KPSS fails to reject  Stationary

ADF fails to reject KPSS rejects  Unit Root

Both reject or both fail  Inconclusive

⊡ Strategie: Folosit, i ambele teste împreun  pentru inferent,  robust .

TSA_ch3_adf_test
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Test 7: Supradiferent, ierea

Întrebare
Dac  Yt ∼ I (1) s, i calcul m ∆2Yt , ce se întâmpl ?

A) Obt, inem o serie stat, ionar  mai bun 
B) Introducem autocorelat, ie negativ  arti�cial 
C) Variant,a scade
D) Nu se schimb  nimic

R spuns: B � Autocorelat, ie negativ  arti�cial 
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Second Difference: Overdifferenced!
ACF at lag 1  -0.5

1 0.5

⊡ Diagnostic: ACF la lag 1 ≈ −0.5 semnaleaz  supradiferent, iere. Reducet, i d cu 1.

TSA_ch3_di�erencing
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Test 8: Variant,a Prognozei

Întrebare
Pentru un model ARIMA(0,1,0) (mers aleatoriu), cum se comport  variant,a prognozei când orizontul
h cres,te?

A) R mâne constant 
B) Scade la zero
C) Cres,te liniar cu h
D) Converg  la o limit  �nit 

R spuns: C � Cres,te liniar cu h

⊡ Prognoz : ŶT+h|T = YT . Eroare: YT+h − ŶT+h|T =
∑h

i=1
εT+i

⊡ Variant
,
 : Var(YT+h − ŶT+h|T ) = hσ2

⊡ IC 95%: YT ± 1.96
√
hσ (se l rges,te cu

√
h)

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp
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Test 9: Puterea Testului de R d cin  Unitar 

Întrebare
Testul ADF are putere sc zut  când:

A) Dimensiunea es,antionului este foarte mare
B) R d cina adev rat  este aproape dar nu egal  cu 1
C) Seria nu are trend
D) Seria este clar stat, ionar 

R spuns: B � R d cina aproape dar nu egal  cu 1

⊡ Exemplu: AR(1) cu ϕ = 0.95 vs mers aleatoriu (ϕ = 1)
⊡ Problem : Ambele au modele ACF similare (descres,tere lent ), dar una este stat, ionar .
⊡ Putere sc zut : Probabilitate mare de eroare de tip II (es,ec în respingerea lui H0 fals).
⊡ Solut

,
ii: dimensiuni mai mari ale es,antionului, testul Phillips-Perron (robust la

heteroscedasticitate), teste de r d cin  unitar  pe paneluri (serii multiple).

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp
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Test 10: Select, ia Modelului ARIMA

Întrebare
Dup  o diferent, iere, ACF arat  un vârf doar la lag 1, s, i PACF descres,te. Modelul potrivit este:

A) ARIMA(1,1,0)
B) ARIMA(0,1,1)
C) ARIMA(1,1,1)
D) ARIMA(0,2,1)

R spuns: B � ARIMA(0,1,1)
ARIMA Model Selection Flowchart

Plot Data & ACF

Stationary? No Difference
(d = d + 1)

YesExamine
ACF/PACF

ACF cuts
off at q

PACF cuts
off at p

Both
decay

MA(q) AR(p) ARMA(p,q)

Estimate Model

Residuals
White Noise?

Yes Done!No
Try different
p, d, q

⊡ Model: ACF se anuleaz  la lag 1, PACF descres,te ⇒ MA(1) pentru seria diferent, iat . Model
complet: ARIMA(0,1,1) = IMA(1,1)

TSA_ch3_acf_pacf

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp

https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch3/TSA_ch3_acf_pacf


Test de Recapitulare 15

Test 10: Select, ia Modelului ARIMA

Întrebare
Dup  o diferent, iere, ACF arat  un vârf doar la lag 1, s, i PACF descres,te. Modelul potrivit este:

A) ARIMA(1,1,0)
B) ARIMA(0,1,1)
C) ARIMA(1,1,1)
D) ARIMA(0,2,1)

R spuns: B � ARIMA(0,1,1)
ARIMA Model Selection Flowchart

Plot Data & ACF

Stationary? No Difference
(d = d + 1)

YesExamine
ACF/PACF

ACF cuts
off at q

PACF cuts
off at p

Both
decay

MA(q) AR(p) ARMA(p,q)

Estimate Model

Residuals
White Noise?

Yes Done!No
Try different
p, d, q

⊡ Model: ACF se anuleaz  la lag 1, PACF descres,te ⇒ MA(1) pentru seria diferent, iat . Model
complet: ARIMA(0,1,1) = IMA(1,1)

TSA_ch3_acf_pacf

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp

https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch3/TSA_ch3_acf_pacf


Test de Recapitulare 16

Test 11: Stat, ionaritate în Trend vs Stat, ionaritate în Diferent,e

Întrebare
Un proces stat, ionar în trend devine stat, ionar prin:

A) Luarea diferent,elor de ordinul întâi
B) Eliminarea trendului determinist prin regresie
C) Luarea diferent,elor de ordinul doi
D) Aplicarea ajust rii sezoniere

R spuns: B � Eliminarea trendului determinist prin regresie
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Test 12: Invertibilitatea ARIMA

Întrebare
ARIMA(0,1,1) cu θ1 = 1.2 este:

A) Stat, ionar  s, i invertibil 
B) Nestat, ionar  dar invertibil 
C) Nestat, ionar  s, i neinvertibil 
D) Stat, ionar  dar neinvertibil 

R spuns: C � Nestat, ionar  s, i neinvertibil 

⊡ Stat
,
ionaritate: d = 1 înseamn  o r d cin  unitar  ⇒ Nestat, ionar 

⊡ Invertibilitate: Polinomul MA este θ(z) = 1+ 1.2z ; r d cin : z = −1/1.2 = −0.833 (în interiorul
cercului unitate). Invertibilitatea necesit  r d cina în afara cercului unitate, iar |θ1| = 1.2 > 1 ⇒
Neinvertibil .

⊡ Corect
,
ie: Rescriet, i cu θ∗ = 1/1.2 = 0.833 s, i ajustat, i variant,a.

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp
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Test 13: Regresia Fals 

Întrebare
Regresând un mers aleatoriu pe un alt mers aleatoriu independent, de obicei se obt, ine:

A) Nicio relat, ie semni�cativ 
B) R2 ridicat s, i statistici t semni�cative (fals)
C) Corelat, ie negativ 
D) Multicolinearitate perfect 

R spuns: B � R2 ridicat s, i statistici t semni�cative (fals)

⊡ Granger & Newbold (1974): Fenomenul regresiei false
⊡ Simptome: R2 ridicat (adesea > 0.9) între serii neînrudite, statistici t semni�cative, statistic 

Durbin-Watson foarte sc zut  (≪ 2), reziduuri nestat, ionare.
⊡ Solut

,
ii: (1) Diferent, iat, i ambele serii, sau (2) Testat, i pentru cointegrare

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp
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Test 14: Prognoza pe Termen Lung

Întrebare
Prognoza pe termen lung din ARIMA(1,1,0) cu ϕ1 = 0.7 converg  la:

A) Zero
B) Media necondit, ionat 
C) O extrapolare liniar  a trendului
D) Ultima valoare observat 

R spuns: C � O extrapolare liniar  a trendului

⊡ Model: (1− ϕ1L)(1− L)Yt = c + εt
⊡ Prognoza pe termen lung: Pentru modelele I(1) cu deriv  c: ŶT+h ≈ YT + h · c

1−ϕ1
⊡ Diferent

,
e cheie: ARMA stat, ionar : prognozele → media necondit, ionat ; I(1) f r  deriv :

prognozele → ultima valoare (plat ); I(1) cu deriv : prognozele → extrapolare liniar .

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp
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Întreb ri Adev rat/Fals

Întrebare
Determinat, i dac  �ecare a�rmat, ie este Adev rat  sau Fals :

1. Un proces I(2) necesit  dou  diferent,e pentru a deveni stat, ionar.
2. Testul ADF include întotdeauna un termen constant.
3. ARIMA(0,1,0) este un alt nume pentru un mers aleatoriu.
4. Diferent, ierea unei serii stat, ionare o face �mai stat, ionar .�
5. Testul KPSS are stat, ionaritatea ca ipotez  nul .
6. Modelele ARIMA pot captura doar modele liniare.

R spunsul pe slide-ul urm tor...

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp
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Adev rat/Fals: Solut, ii

R spunsuri

1. Un proces I(2) necesit  dou  diferent,e pentru a deveni stat, ionar. ADEV�RAT
I(d) înseamn  c  d diferent,e sunt necesare. I(2) = dou  r d cini unitare.

2. Testul ADF include întotdeauna un termen constant. FALS
Aleget,i: f r  constant , doar constant , sau constant  + trend.

3. ARIMA(0,1,0) este un alt nume pentru un mers aleatoriu. ADEV�RAT
(1− L)Yt = εt ⇒ Yt = Yt−1 + εt .

4. Diferent, ierea unei serii stat, ionare o face �mai stat, ionar .� FALS
Supradiferent,ierea creeaz  MA neinvertibil; afecteaz  performant,a modelului.

5. Testul KPSS are stat, ionaritatea ca ipotez  nul . ADEV�RAT
KPSS: H0 = stat,ionar . Opus testului ADF.

6. Modelele ARIMA pot captura doar modele liniare. ADEV�RAT
ARIMA este liniar în parametri. Modelele neliniare necesit  GARCH, ret,ele neuronale, etc.

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp
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Problema 1: Testarea R d cinii Unitare

Exercit, iu

Avet, i date trimestriale de PIB pentru 80 de trimestre. Testul ADF (cu constant  s, i trend) d  o
statistic  de test de −2.85. Valoarea critic  la 5% este −3.41.

1. Care este concluzia dumneavoastr  despre stat, ionaritate?
2. Ce at, i face în continuare?

Solut, ie

1. Deoarece −2.85 > −3.41, nu respingem H0. Datele par s  aib  o r d cin  unitar  (nestat, ionare).
2. Luat, i prima diferent,  ∆Yt s, i repetat, i testul ADF pe seria diferent, iat  pentru a con�rma c  este

acum stat, ionar .

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp
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Problema 2: Identi�carea Modelului

Exercit, iu

Dup  diferent, ierea o dat  a unei serii de timp, ACF arat :
⊡ Vârf semni�cativ la lag 1 (ρ1 = 0.4)
⊡ Toate celelalte lag-uri nesemni�cative

PACF arat  descres,tere gradual .
Ce model ARIMA este sugerat?

Solut, ie

⊡ ACF se anuleaz  dup  lag 1 ⇒ component  MA(1)
⊡ PACF descres,te ⇒ Con�rm  structura MA
⊡ Deoarece am diferent, iat o dat : d = 1
⊡ Model sugerat: ARIMA(0,1,1) sau IMA(1,1)

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp
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Problema 3: Ecuat, ia ARIMA

Exercit, iu

Scriet, i ecuat, ia complet  pentru ARIMA(1,1,1):

(1− ϕ1L)(1− L)Yt = c + (1+ θ1L)εt

Expandat, i complet în termenii Yt , Yt−1, Yt−2, etc.

Solut, ie

⊡ Expandând (1− ϕ1L)(1− L) = 1− L− ϕ1L+ ϕ1L
2 = 1− (1+ ϕ1)L+ ϕ1L

2:

Yt − (1+ ϕ1)Yt−1 + ϕ1Yt−2 = c + εt + θ1εt−1

⊡ Sau echivalent:
Yt = c + (1+ ϕ1)Yt−1 − ϕ1Yt−2 + εt + θ1εt−1

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp
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Problema 4: Calculul Prognozei

Exercit, iu

Dat ARIMA(0,1,1): ∆Yt = εt + 0.3εt−1

La momentul T : YT = 100, ε̂T = 2, σ2 = 4
Calculat, i:
1. ŶT+1|T (prognoza la un pas)
2. ŶT+2|T (prognoza la doi pas, i)

Solut, ie

1. ŶT+1|T = YT + 0.3ε̂T = 100+ 0.3(2) = 100.6
2. ŶT+2|T = ŶT+1|T + 0.3 · 0 = 100.6+ 0 = 100.6

(S, ocurile viitoare εT+1, εT+2 sunt prognozate ca 0)

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp
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Problema 5: Intervale de Încredere

Exercit, iu

Continuând de la Problema 4, calculat, i intervalele de încredere de 95% pentru ŶT+1|T s, i ŶT+2|T .
Reamintim: σ2 = 4, θ1 = 0.3

Solut, ie

⊡ Pentru IMA(1,1), ponderile MA(∞) sunt ψ0 = 1, ψj = 1+ θ1 pentru j ≥ 1.
⊡ 1 pas: Var(eT+1) = σ2ψ2

0 = 4, deci SE = 2
100.6± 1.96(2) = [96.68, 104.52]

⊡ 2 pas
,
i: Var(eT+2) = σ2(ψ2

0 + ψ2
1) = 4(1+ 1.32) = 10.76, SE = 3.28

100.6± 1.96(3.28) = [94.17, 107.03]

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp
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Reamintim: σ2 = 4, θ1 = 0.3

Solut, ie

⊡ Pentru IMA(1,1), ponderile MA(∞) sunt ψ0 = 1, ψj = 1+ θ1 pentru j ≥ 1.
⊡ 1 pas: Var(eT+1) = σ2ψ2

0 = 4, deci SE = 2
100.6± 1.96(2) = [96.68, 104.52]

⊡ 2 pas
,
i: Var(eT+2) = σ2(ψ2

0 + ψ2
1) = 4(1+ 1.32) = 10.76, SE = 3.28

100.6± 1.96(3.28) = [94.17, 107.03]

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp



Exemple Rezolvate 27

Exemplu: Testarea R d cinii Unitare în Pret,urile Act, iunilor

Scenariu
Avet, i pret,uri de închidere zilnice pentru o act, iune pe parcursul a 500 de zile. Vret, i s  determinat, i
dac  pret,urile urmeaz  un mers aleatoriu.

Abordare Pas cu Pas
1. Inspect

,
ie vizual : Reprezentat, i gra�c pret,urile � probabil arat  trend

2. Testul ADF pe pret
,
uri: As,teptat, i s  nu respinget, i H0 (r d cin  unitar )

3. Luat
,
i randamentele logaritmice: rt = ln(Pt/Pt−1) = ∆ ln(Pt)

4. Testul ADF pe randamente: Ar trebui s  respinget, i H0 (stat, ionar )
5. Concluzie: Log pret,urile sunt I (1), randamentele sunt I (0)

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp
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Exemplu: Box-Jenkins pentru Date de In�at, ie

Scenariu
Rate lunare ale in�at, iei pentru 10 ani. Construit, i un model ARIMA.

Flux de lucru
1. Reprezentare gra�c  s

,
i test: ADF sugereaz  limit  � încercat, i atât d = 0 cât s, i d = 1

2. Dac  d = 0: Ajustat, i modele ARMA, comparat, i AIC
3. Dac  d = 1: Examinat, i ACF/PACF ale lui ∆Yt

▶ ACF: vârf la lag 1, apoi se anuleaz 
▶ PACF: descres,te
▶ ⇒ Încercat, i ARIMA(0,1,1)

4. Estimare: Ajustat, i ARIMA(0,1,1), veri�cat, i coe�cient, ii
5. Diagnostic: Ljung-Box pe reziduuri (vrem p > 0.05)
6. Comparare: AIC al ARIMA(0,1,1) vs ARMA(1,1) pe niveluri

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp
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Exemplu: Interpretarea Rezultatelor Python

Rezultate ARIMA din statsmodels
ARIMA Model Results

==============================================================
Dep. Variable: D.y No. Observations: 99
Model: ARIMA(1,1,1) AIC 285.32

BIC 295.63
==============================================================

coef std err z P>|z|
--------------------------------------------------------------
const 0.0521 0.048 1.085 0.278
ar.L1 0.4532 0.102 4.443 0.000
ma.L1 -0.2891 0.118 -2.450 0.014
sigma2 1.2340 0.176 7.011 0.000

Interpretare

⊡ Coe�cientul AR (0.45) este semni�cativ, coe�cientul MA (-0.29) este semni�cativ
⊡ Constanta (0.052) nesemni�cativ  � am putea seta c = 0
⊡ Veri�care: |ϕ1| < 1 (stat, ionar ), |θ1| < 1 (invertibil ) � OK!

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp
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Studiu de Caz: PIB Real SUA (1990�2024)
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COVID-19

US Real GDP (FRED: GDPC1)  Non-stationary with trend

Log US Real GDP Mean = 9.66

⊡ PIB Real SUA în miliarde de dolari 2017 (date trimestriale)
⊡ Trend ascendent clar � tipic pentru seriile macroeconomice
⊡ Sc deri notabile în timpul recesiunilor (2008-2009, 2020)
⊡ Nestat, ionar : necesit  diferent, iere înainte de modelarea ARIMA

TSA_ch3_gdp_levels

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp
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Stat, ionaritate Prin Diferent, iere
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⊡ Stânga: PIB în niveluri � trend ascendent clar (nestat, ionar )
⊡ Dreapta: Rata de cres,tere a PIB = ∆ log(Yt)× 100 � stat, ionar 
⊡ Prima diferent, iere a log PIB elimin  trendul stochastic
⊡ Rata de cres,tere �uctueaz  în jurul unei medii constante (≈ 0.6% trimestrial)

TSA_ch3_di�erencing
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ACF/PACF: Niveluri vs Diferent, iate
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⊡ Rândul de sus: ACF/PACF ale nivelurilor PIB � descres,tere lent  indic  nestat, ionaritate
⊡ Rândul de jos: ACF/PACF ale cres,terii PIB � mai ales în limitele de încredere
⊡ Modelul sugereaz  c  un model ARIMA de ordin mic este potrivit

TSA_ch3_acf_pacf
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Rezultate Estimare ARIMA: Cres,terea PIB SUA

Model: ARIMA(1, 1, 1) pe log(PIB)

Parametru Estimat Eroare Std. z-stat valoare-p

ϕ1 (AR.L1) 0.312 0.185 1.69 0.091
θ1 (MA.L1) −0.087 0.203 −0.43 0.668
σ2 0.00012 � � �

Interpretare

⊡ ARIMA de ordin mic capteaz  rezonabil dinamica PIB
⊡ Coe�cientul AR(1) pozitiv � cres,terea PIB arat  persistent, 
⊡ Alternativ : mersul aleatoriu simplu (ARIMA(0,1,0)) adesea competitiv

TSA_ch3_arima_forecast
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Prognoz : ARIMA vs Real
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⊡ Albastru: date istorice de antrenare; Verde: date reale de test
⊡ Ros,u întrerupt: prognoze ARIMA cu interval de încredere 95%
⊡ Prognozele capteaz  direct, ia general  a trendului
⊡ Intervalele de încredere se l rgesc pe m sur  ce orizontul de prognoz  cres,te

TSA_ch3_arima_forecast
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Diagnostice Model: Analiza Reziduurilor
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⊡ Reziduurile nu arat  modele sistematice în timp
⊡ Distribut, ie aproximativ normal  (histogram  s, i gra�c Q-Q)
⊡ ACF-ul reziduurilor în limite � f r  autocorelat, ie semni�cativ  r mas 
⊡ Modelul capteaz  adecvat procesul generator de date

TSA_ch3_diagnostics
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Discut, ie: Trenduri Deterministe vs Stochastice

Întrebare Cheie
De ce este important s  distingem între trendurile deterministe s, i stochastice?

Puncte de Discut, ie

⊡ Consecint
,
ele tratamentului gres

,
it:

▶ Eliminarea trendului prin regresie la o r d cin  unitar  ⇒ stat, ionaritate fals 
▶ Diferent, ierea unei serii stat, ionare în trend ⇒ supradiferent, iere

⊡ Interpretare economic :
▶ Trend determinist: s,ocurile sunt temporare
▶ Trend stochastic: s,ocurile au efecte permanente

⊡ Implicat
,
ii de politic :

▶ O recesiune reduce permanent PIB-ul, sau economia revine la trend?
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Discut, ie: Criterii de Select, ie a Modelului

Întrebare Cheie
Când ar trebui s  folosit, i AIC vs BIC pentru select, ia modelului ARIMA?

Considerat, ii

⊡ AIC: Minimizeaz  eroarea de predict, ie, poate supraajusta
▶ Mai bun pentru prognoz 
▶ Tinde s  selecteze modele mai mari

⊡ BIC: Select, ie consistent  a modelului, mai simplu
▶ Mai bun pentru identi�carea modelului �adev rat�
▶ Penalizeaz  complexitatea mai puternic

⊡ Sfat practic: Raportat, i ambele, preferat, i BIC dac  difer  substant, ial
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Discut, ie: Limit rile ARIMA

Întrebare Cheie
Care sunt principalele limit ri ale modelelor ARIMA?

Puncte de Discut, ie

⊡ Liniaritate: Nu poate captura dinamici neliniare
⊡ Variant

,
  constant : Presupune homoscedasticitate (f r  efecte GARCH)

⊡ F r  rupturi structurale: Parametrii presupus, i constant, i
⊡ Univariat: Ignor  relat, iile cu alte variabile
⊡ Simetric: Trateaz  s,ocurile pozitive s, i negative la fel
⊡ Prognoze pe termen lung: Incertitudinea cres,te rapid

Extensii
Aceste limit ri motiveaz  GARCH (volatilitate), VAR (multivariat), modele cu schimb ri de regim,
etc.
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Exercit, iu AI: Gândire critic 
Prompt de testat în ChatGPT / Claude / Copilot

�Folosind y�nance, descarc  cursul de schimb lunar EUR/USD (EURUSD=X) din 2010-01 pân  în 2024-12 (180

observat,ii). Testeaz  prezent,a r d cinii unitare cu ADF s, i KPSS. Determin  ordinul de diferent,iere d . Estimeaz  un

model ARIMA(p, d, q) folosind atât analiza ACF/PACF, cât s, i auto_arima. Compar  cele dou  abord ri. Împarte datele

în antrenare (2010�2023) s, i test (2024) s, i evalueaz  prognoza pe 12 luni cu RMSE s, i MAE. 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. Foloses,te ambele teste (ADF s, i KPSS) pentru a decide d? Veri�c  supra-diferent, ierea?
3. Rezultatele ACF/PACF coincid cu ordinele alese de auto_arima? Dac  nu, de ce?
4. Intervalele de încredere ale prognozei se l rgesc cu orizontul? (proprietate cheie I(1))
5. Ment, ioneaz  ipoteza de mers aleatoriu (random walk) pentru cursul de schimb?

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

Ce am Acoperit

1. Integrare s
,
i diferent

,
iere: Procesele I (d) necesit  d diferent,e

2. Testarea r d cinii unitare: ADF testeaz  H0: r d cin  unitar ; KPSS testeaz  H0: stat, ionar 
3. ARIMA(p,d,q): Combin  ARMA cu diferent, ierea
4. Identi�carea modelului: Folosit, i modelele ACF/PACF s, i criteriile informat, ionale
5. Prognoz : Prognoze punctuale s, i intervale de încredere în cres,tere

Urm torul Seminar

⊡ Exercit, ii practice Python cu date economice reale:
▶ Testarea r d cinii unitare cu statsmodels

▶ Auto-ARIMA cu pmdarima

▶ Prognoz  s, i diagnostice model

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp
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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_ch3 � Cod Python pentru

acest seminar
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V  mult
,
umesc!

Întreb ri?

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

Quantlet Quantinar
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