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[J Test de Recapitulare — Verificare cunostinte
intrebari Adevarat/Fals — Verificiri conceptuale
Probleme Practice — Practic3 aplicat3
Exemple Rezolvate — Solutii detaliate
Analiza pe Date Reale — Exemple practice
Subiecte de Discutie — Gandire criticd

Exercitiu cu asistenta Al — Gandire criticd
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Exercitii pentru Studiu Individual — Practic3 extins3
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Test de Recapitulare

Test 1: Diferentierea Sezonierd

Intrebare

Pentru date lunare cu sezonalitate anual3, ce face operatorul (1 — L'?)?

A) la 12 diferente consecutive
B) Calculeazd Y; — Yi_12

C) Face media pe 12 luni

D) Elimina primele 12 observatii

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp



Test de Recapitulare

Test 1: Diferentierea Sezonierd

Intrebare

Pentru date lunare cu sezonalitate anual3, ce face operatorul (1 — L'?)?

A) la 12 diferente consecutive
B) Calculeazd Y; — Yi_12

C) Face media pe 12 luni

D) Elimina primele 12 observatii

Raspuns: B — Calculeaza Y; — Y;:_1o

[J Operatorul de diferenta sezoniera: (1 — L)Y, = Y; — LY,
[J Exemplu (vanziri ianuarie): Yian2o025 — Yian2024
[] Efect: Elimina tiparul sezonier anual stabil

[0 Nota: (1 — L°) pentru orice perioadd sezonierd s (trimestrial: s = 4, siptdmanal: s = 52)

Y — Yio12

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp



Test de Recapitulare

Vizual: Diferenta Sezoniera
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Diferentierea sezonierd elimind modelele anuale comparand aceleasi perioade intre ani.
Q TSA ch4_seasonal _differencing

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp v


https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch4/TSA_ch4_seasonal_differencing

Test de Recapitulare

Test 2: Notatia SARIMA

Intrebare

Ce reprezintd SARIMA(1,1,1) x (1,1,1)127

A) 12 modele ARIMA diferite

B) ARIMA cu 12 termeni AR si 12 termeni MA

C) ARIMA(1,1,1) cu ARIMA(1,1,1) sezonier la perioada 12
D) Un model care necesitd 12 ani de date

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp



Test de Recapitulare

Test 2: R&spuns

Raspuns: C — ARIMA(1,1,1) cu ARIMA(1,1,1) sezonier la perioada 12

SARIMA(p, d, q) x (P, D, Q)s Notation

BLIO(L)(1 - L)1 = L3)°Y, = B(L)O(L%)e

Regular (Non-Seasonal)

P = AR order (Number of AR lags)
d = Differencing (Regular differences)
q = MA order (Number of MA lags)

P
D
Q
s

= Seasonal AR

Seasonal

= Seasonal Diff  ((1-L7)
= Seasonal MA (5114 lage ot < 26,
= Period (Seasonal period)

(AR lags at5,2s....)

)

Example: SARIMA(1,1,1) x (0,1, 1)1,

Monthly data with: AR(1), MA(1), one regular diff,

one seasonal diff at lag 12, seasonal MA(L)

O (1 —¢1l)(1— L)1 — L)1 — L)Y, = (1 4+ 6:1L)(1 + ©:1L)e,

Q TSA_ ch4 sarima_identification

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp


https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch4/TSA_ch4_sarima_identification

Test de Recapitulare

Vizual: Structura Modelului SARIMA

10g(Y): Original (log-transformed) Alog(Y,): Trend Removed
oo
o
=
e .
8
g =
: 3
Bsw 3 00
2 525 [
E <
o
o s
T e W W e
Ar2log(Yy): Seasonality Removed AAslog(Y): Stationary
s
o
. 010 .
5 oo - ‘ \\
g 5 ‘ \ M n Il ‘ |
ws g \
: £ h \ i ? i
£ oo 5 (" M i '\H I
o0s \ \
s
o a0
o i
T N =R BB
Date

Date

SARIMA combind componentele ARIMA obisnuite cu componentele sezoniere la lag-ul s.
Q TSA_ch4_sarima_ estimation
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https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch4/TSA_ch4_sarima_estimation

Test de Recapitulare

Test 3: Modelul Airline

Intrebare

“Modelul airline” se referd la SARIMA(0,1,1) x (0,1,1)12. Cati parametri are (excluzand varianta)?

A) 2 parametri
B) 4 parametri
C) 6 parametri
D) 12 parametri

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp



Test de Recapitulare 9

Test 3: R3spuns

Raspuns: A — 2 parametri (61 si ©1)

Original: Airline Passengers Log Transforms log(r)
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& Modelul airline: (1 — L)(1 — L)Y, = (1 + 6:L)(1 + O1L"?)e,
[J Se potriveste remarcabil de bine pe multe serii economice sezoniere (Box & Jenkins, 1970)

Q TSA_ch4_case_airline
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https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch4/TSA_ch4_case_airline

Test de Recapitulare

10

Test 4: ACF-ul Datelor Sezoniere

Intrebare

Pentru date lunare cu sezonalitate puternicd, unde v asteptati s3 vedeti varfuri ACF semnificative?

A) Doar la lag 1

B) Doar la lag 12

C) La lag-urile 12, 24, 36, ...
D) Distribuite aleatoriu

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Test 4: ACF-ul Datelor Sezoniere

Intrebare

Pentru date lunare cu sezonalitate puternicd, unde v asteptati s3 vedeti varfuri ACF semnificative?

A) Doar la lag 1

B) Doar la lag 12

C) La lag-urile 12, 24, 36, ...
D) Distribuite aleatoriu

R3spuns: C — La lag-urile 12, 24, 36, ...

[J Intuitie: lanuarie 2024 este similar cu ianuarie 2023, 2022, etc.

[ Model ACF: Varfuri la lag-urile s,2s,3s, ... (p12, p24, p3s # 0)
[J Diagnostic: Descrestere lent3 la lag-urile sezoniere = D = 1; Intrerupere dupd lag s = Q =1

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp



Test de Recapitulare 11

Vizual: Modele de Sezonalitate

Monthly Data: s = 12 (Annual Cycle) Quarterly Data: s = 4 (Annual Cycle)
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Modelele sezoniere se repet3 la intervale regulate (lunar, trimestrial, etc.) si pot fi aditive sau multiplicative.
Q TSA_ch4_seasonal _patterns
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https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch4/TSA_ch4_seasonal_patterns

Test de Recapitulare 12
Test 5: Structura Multiplicativd
fn SARIMA, ce inseamn3 “structur3 multiplicativa"?
A) Amplitudinea sezonierd creste proportional
B) Polinoamele obisnuite si sezoniere sunt inmultite
C) Inmultim datele cu factori sezonieri
D) Modelul este estimat folosind inmultirea
Analiza si Prognoza Seriilor de Timp -
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12

Test 5: Structura Multiplicativd

Intrebare

fn SARIMA, ce inseamn3 “structur3 multiplicativa"?

A) Amplitudinea sezonierd creste proportional

B) Polinoamele obisnuite si sezoniere sunt inmultite
C) Tnmultim datele cu factori sezonieri

D) Modelul este estimat folosind inmultirea

R3spuns: B — Polinoamele obisnuite si sezoniere sunt inmultite

[ SARIMA multiplicativ: ¢(L)®(L*)(1 — L)¥(1 — L5)PY; = 0(L)O(L)e,
=] Exemplu: (1 — ¢1L)(1 — ¢1L12) =1- gf)ll_ — ¢'1L12 + ¢1¢1L13
[ Termenul incrucisat ¢;®;L'3: Capteaza interactiunea intre dinamica pe termen scurt si lung

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Test 6: Diferentierea Sezonierd vs Obisnuit3

Intrebare

Cand ati aplica atat diferentierea obisnuitd (d = 1) cat si sezonierd (D = 1)7

A) Cand datele au doar un trend

B) Cand datele au doar sezonalitate

C) Cand datele au atat trend cat si nestationaritate sezonierd
D) Niciodatd — se anuleaz3 reciproc

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp -
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13

Test 6: Diferentierea Sezonierd vs Obisnuit3

Intrebare

Cand ati aplica atat diferentierea obisnuitd (d = 1) cat si sezonierd (D = 1)7

A) Cand datele au doar un trend

B) Cand datele au doar sezonalitate

C) Cand datele au atat trend cat si nestationaritate sezonierd
D) Niciodatd — se anuleaz3 reciproc

Raspuns: C — Atat trend cat si nestationaritate sezonierd

[ Combinat: W; = (1 — L)(1 — L)Y, = Y: — Yie1 — Vi1 + Yio13

[J Cand este necesar: ACF cu descrestere lentd la lag-urile 1,2,3... = d = 1; la lag-urile 12,24,36...
=D=1

[ Exemple: Pasageri aerieni, vanzari retail, cerere de energie

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Test 7: Detectarea Sezonalitatii din ACF
ACF-ul unei serii de timp lunare arata descrestere lentd la lag-urile 12, 24 si 36. Ce sugereaza
aceasta?
A) Seria este stationar3
B) Seria necesitd doar diferentierea obisnuit3
C) Seria are o rad3cind unitar3 sezonierd necesitand D =1
D) Seria este zgomot alb
Analiza si Prognoza Seriilor de Timp -
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Test 7: Raspuns

R3spuns: C — R3dacina unitard sezonierd necesitand D =1

Stationary Seasonal Seasonal Unit Root (D=1 needed)
Spikes atL12ﬁ 24, 36 (decay quickly) Slow decay at seasonal lags
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[ Stanga: Sezonierd stationard (descrestere rapida la lag-urile sezoniere)
[ Dreapta: Rid3cind unitard sezonierd (descrestere lentd = necesitd D = 1)

Q TSA cha_seasonal patterns

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp -


https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch4/TSA_ch4_seasonal_patterns

Test de Recapitulare

16

Test 8: Sezonalitate Multiplicativd vs Aditivd

Intrebare

Daca amplitudinea sezonierd a unei serii de timp creste proportional cu nivelul, aceasta indica:

A) Sezonalitate aditivd — folositi (1 — L®)

B) Sezonalitate multiplicativd — folositi transformarea log
C) Far3 sezonalitate prezent3

D) Nevoie doar de diferentiere obisnuita

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Test 8: Raspuns

R3spuns: B — Sezonalitate multiplicativs, folositi transformarea log

Additive Seasonality Multiplicative Seasonality
Ve=Tit St e VimToxSixe

[J Multiplicativa: Amplitudinea sezonierd creste cu nivelul (linii divergente)
[J Solutie: Aplicati transformarea log Tnainte de a ajusta SARIMA

Q TSA cha_seasonal patterns

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp -


https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch4/TSA_ch4_seasonal_patterns

Test de Recapitulare 18

Test 9: Graficul Subseriilor Sezoniere

Intrebare

Intr-un grafic de subserii sezoniere, ce indic3 sezonalitatea multiplicativa?

A) Liniile pentru fiecare luna sunt paralele

B) Liniile pentru fiecare luna divergeaza (dispersia creste in timp)
C) Toate lunile au aceeasi medie

D) Liniile sunt orizontale

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp -
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Test 9: Graficul Subseriilor Sezoniere

Intrebare

Intr-un grafic de subserii sezoniere, ce indic3 sezonalitatea multiplicativa?

A) Liniile pentru fiecare luna sunt paralele

B) Liniile pentru fiecare luna divergeaza (dispersia creste in timp)
C) Toate lunile au aceeasi medie

D) Liniile sunt orizontale

Raspuns: B — Liniile divergeaza (dispersia creste in timp)

[J Graficul subseriilor: Grupeazi datele pe luni, reprezint3 valorile fiecarei luni de-a lungul anilor
[J Paralele = Aditivd; Divergente = Multiplicativd; Orizontale = F3r3 trend
[J Actiune: Dac3d multiplicativa, aplicati log Tnainte de a ajusta SARIMA

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Test 10: Invertibilitatea Tn SARIMA

Intrebare

Pentru ca SARIMA(0,1,1) x (0,1,1)12 s3 fie invertibil, care conditie trebuie indeplinitd?

A) |01] < 1 doar

B) |©1] < 1 doar

C) Atat |f1] <1 catsi|O©1] <1

D) Nu existd conditie de invertibilitate pentru modelele MA

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp -
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Test 10: Invertibilitatea Tn SARIMA

Pentru ca SARIMA(0,1,1) x (0,1,1)12 s3 fie invertibil, care conditie trebuie indeplinitd?

A) |01] < 1 doar

B) |©1] < 1 doar

C) Atat |f1] <1 catsi|O©1] <1

D) Nu existd conditie de invertibilitate pentru modelele MA

Raspuns: C — Atat |01] < 1 catsi [©1] <1
[1 Invertibilitate: Toate ridacinile MA in afara cercului unitate
& MA multiplicativ: (1 + 0:L)(1 + ©1L'?)

[J Radacini: Obisnuitd |z| = |—-1/601| > 1 < |61] < 1; Sezonierd |©;] < 1
(] Ambele conditii necesare pentru invertibilitate generals.

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Test 11: Testul HEGY

Intrebare

Testul HEGY este folosit pentru:

A) Estimarea parametrilor SARIMA

B) Testarea radacinilor unitare la diferite frecvente (trend si sezoniere)
C) Verificarea normalitatii reziduurilor

D) Compararea modelelor SARIMA folosind criterii informationale

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Test 11: Testul HEGY

Intrebare

Testul HEGY este folosit pentru:

A) Estimarea parametrilor SARIMA

B) Testarea radacinilor unitare la diferite frecvente (trend si sezoniere)
C) Verificarea normalitatii reziduurilor

D) Compararea modelelor SARIMA folosind criterii informationale

R3spuns: B — Testarea rid3cinilor unitare la diferite frecvente

(] Testul HEGY (Hylleberg-Engle-Granger-Yoo, 1990):
Testeaz3 la: Frecventa zero (w = 0) = d = 1; Nyquist (w = 7); Sezonierd = D =1

[ Decizie: Respingeti toate = variabile dummy sezoniere; Nu respingeti sezoniera = diferentiere
sezonierd

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp -
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Test 12: Identificarea MA Sezonier

Intrebare

Dup3 aplicarea (1 — L)(1 — L'?), ACF arat3 un singur varf semnificativ doar la lag 12 (fir3 varf la
lag 1). PACF descreste la lag-urile sezoniere. Aceasta sugereazi:

A) SARIMA(0,1,0) x (0,1,1)s2
B) SARIMA(0,1,1) x (0,1,0)12
C) SARIMA(L,1,0) x (1,1,0)12
D) SARIMA(0,1,1) x (0,1,1)s2

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Test 12: Identificarea MA Sezonier

Intrebare

Dup3 aplicarea (1 — L)(1 — L'?), ACF arat3 un singur varf semnificativ doar la lag 12 (fir3 varf la
lag 1). PACF descreste la lag-urile sezoniere. Aceasta sugereazi:

A) SARIMA(0,1,0) x (0,1,1)s2
B) SARIMA(0,1,1) x (0,1,0)12
C) SARIMA(L,1,0) x (1,1,0)12
D) SARIMA(0,1,1) x (0,1,1)s2

Raspuns: A — SARIMA(0,1,0) x (0,1,1)12

[J Model: Lag-uri obisnuite — far3 varfuri in ACF/PACF; Lag-uri sezoniere — ACF se anuleazi la s,
PACF descreste

[J Interpretare: Fird MA obisnuit (g = 0); MA(1) sezonier indicat (Q = 1)

[ Model: (1 — L)(1 — L)Y, = (1 4+ 01L"?)e,

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Test 13: Supradiferentierea

Intrebare

Dupa diferentiere, ACF aratd un varf negativ mare la lag 1 sau lag s. Aceasta indicd de obicei:

A) Modelul necesitd mai multi termeni AR
B) Seria a fost supradiferentiata

C) Seria este perfect stationar3

D) Prezenta heteroscedasticitatii

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Test 13: Supradiferentierea

Intrebare

Dupa diferentiere, ACF aratd un varf negativ mare la lag 1 sau lag s. Aceasta indicd de obicei:

A) Modelul necesitd mai multi termeni AR
B) Seria a fost supradiferentiata
C) Seria este perfect stationar3
D) Prezenta heteroscedasticitatii

R3spuns: B — Seria a fost supradiferentiat3

[J Semnatura: ACF la lag 1 ~ —0.5 = supradiferentiere la d; ACF la lag s =~ —0.5 =
supradiferentiere la D

[J De ce? A?Y; =& — &1 este MA(1) cu @ = —1, dand p; = —0.5
[0 Corectie: Reduceti d sau D cu unu si re-examinati ACF/PACF

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Test 14: Orizontul de Prognozi

Intrebare

Pentru un model SARIMA cu D =1, ce se intampl3 cu intervalele de incredere ale prognozei cand
orizontul h — co?

A) Converg la o I5time fix3
B) Cresc fara limita

C) Se micsoreaz3 la zero
D) Oscileaza sezonier

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Test 14: Orizontul de Prognozi

Intrebare

Pentru un model SARIMA cu D =1, ce se intampl3 cu intervalele de incredere ale prognozei cand
orizontul h — co?

A) Converg la o I5time fix3
B) Cresc fara limita

C) Se micsoreaz3 la zero
D) Oscileaza sezonier

R3spuns: B — Cresc fir3 limit3

[ Proprietatea radacinii unitare: Orice rdd3cind unitard cauzeaz3 variantd de prognozd nemarginitd
[J Pentru SARIMA cu D = 1: Var(Y7r4n — Y74n) — 00 cand h — oo
[ Intuitie: Socurile sezoniere se acumuleaza; prognozele pe termen lung au IC-uri largi

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Test 15: Selectarea Perioadei Sezoniere

Intrebare

Aveti date zilnice care aratd modele saptamanale clare. Ce perioad3d sezonierd s ar trebui sa folositi
intr-un model SARIMA?

A) s =12 (lunar)

B) s =7 (sdptamanal)
C) s =365 (anual)

D) s =24 (orar)

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Test 15: Selectarea Perioadei Sezoniere

Intrebare

Aveti date zilnice care aratd modele saptamanale clare. Ce perioad3d sezonierd s ar trebui sa folositi
intr-un model SARIMA?

A) s =12 (lunar)

B) s =7 (sdptamanal)
C) s =365 (anual)

D) s =24 (orar)

Raspuns: B — s = 7 (sdptdmanal)

Date Model Perioada s
Zilnice Siptdmanal 7

Lunare Anual 12
Trimestriale  Anual 4

(] Regula: s = observatii per ciclu al modelului dominant

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Test 16: Componenta AR Sezonierd

Intrebare

Tn componenta sezoniers ®(L°) =1 — ®;L°, ce ne spune coeficientul ®; = 0.8?

A) 80% din valoarea perioadei curente vine din perioada anterioara

B) Existd 80% corelatie intre observatiile consecutive

C) Persistent3 sezonierd puternic3: valoarea asteptatd conditionatd depinde de 80% din valoarea
aceleiasi perioade de anul trecut

D) Modelul sezonier explicd 80% din variant3

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp -
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Test 16: Componenta AR Sezonierd

Intrebare

Tn componenta sezoniers ®(L°) =1 — ®;L°, ce ne spune coeficientul ®; = 0.8?

A) 80% din valoarea perioadei curente vine din perioada anterioara

B) Existd 80% corelatie intre observatiile consecutive

C) Persistent3 sezonierd puternic3: valoarea asteptatd conditionatd depinde de 80% din valoarea
aceleiasi perioade de anul trecut

D) Modelul sezonier explicd 80% din variant3

Raspuns: C — Persistentd sezonierd puternicd (®; = 0.8)

 SAR(1): Yi=®1Yi 12 &+

(] Cu @1 = 0.8: Yian2o24 = 0.8 - Yian2023 + &+

[ Interpretare: Dependent3 liniard puternicd (®; = 0.8) de aceeasi perioadd din anul trecut. Not3:
®; este coeficient de regresie, nu R?; autocorelatia la lag 12 este p1» = ¢ = 0,8

[J Stationaritate: Necesitd |®;| < 1 (satisfacuta aici)

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Test 17: Stationaritatea Sezonierd

Intrebare

Un proces sezonier cu ®; = 1 in SARIMA(0,0,0) x (1,0,0)12 este:

A) Stationar
B) Are o radacina unitard sezonierd (integrat sezonier)
C) Exploziv
D) Nedefinit

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Test 17: Stationaritatea Sezonierd

Intrebare

Un proces sezonier cu ®; = 1 in SARIMA(0,0,0) x (1,0,0)12 este:

A) Stationar
B) Are o radacina unitard sezonierd (integrat sezonier)
C) Exploziv
D) Nedefinit

Raspuns: B — Are o radacind unitard sezonierad

[ Model: Y: = Y:_12 + &+ (mers aleatoriu sezonier)

[] Proprietati: Varianta creste cu timpul; fiecare lund urmeaza propriul sdu mers aleatoriu; necesitd
D=1

[J Analogie: Ca mersul aleatoriu obisnuit dar la frecventa sezonier3

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Test 18: Compararea Modelelor

Intrebare

Modelul A: SARIMA(1,1,1) x (1,1,1)12 are AIC = 520. Modelul B: SARIMA(0,1,1) x (0,1,1)12
are AIC = 525. Care afirmatie este cea mai corects?

A) Modelul A este intotdeauna mai bun deoarece are AIC mai mic

B) Modelul B ar trebui preferat datoritd parcimoniei in ciuda AIC mai mare
C) Diferenta AIC de 5 sugereazd cad Modelul A este substantial mai bun

D) Nu putem compara modele cu ordine diferite

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp -
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Test 18: Compararea Modelelor

Intrebare

Modelul A: SARIMA(1,1,1) x (1,1,1)12 are AIC = 520. Modelul B: SARIMA(0,1,1) x (0,1,1)12
are AIC = 525. Care afirmatie este cea mai corects?

A) Modelul A este intotdeauna mai bun deoarece are AIC mai mic

B) Modelul B ar trebui preferat datoritd parcimoniei in ciuda AIC mai mare
C) Diferenta AIC de 5 sugereazd cad Modelul A este substantial mai bun

D) Nu putem compara modele cu ordine diferite

Raspuns: C — Diferenta AIC de 5 sugereazd cd Modelul A este substantial mai bun

[ Regula empirica: AAIC < 2: echivalente; 2-10: anumite dovezi; > 10: dovezi puternice
[ Aici: AAIC =5 sugereazd Modelul A semnificativ mai bun
[ Intotdeauna: Verificati si diagnosticele reziduurilor si performanta prognozei.

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp -
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Test 19: Modele Sezoniere in Reziduuri

Intrebare

Dupa ajustarea unui model SARIMA, observati varfuri ACF semnificative la lag-urile 12 si 24 in
reziduuri. Ce indicd aceasta?

A) Modelul este corect specificat

B) Componenta sezonierd este inadecvata
C) Datele nu sunt sezoniere

D) A ap3rut supraajustarea

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Test 19: Modele Sezoniere in Reziduuri

Intrebare

Dupa ajustarea unui model SARIMA, observati varfuri ACF semnificative la lag-urile 12 si 24 in
reziduuri. Ce indicd aceasta?

A) Modelul este corect specificat

B) Componenta sezonierd este inadecvata
C) Datele nu sunt sezoniere

D) A ap3rut supraajustarea

R3spuns: B — Componenta sezonierd este inadecvat3

[J Diagnostice: Reziduurile bune ar trebui sa fie zgomot alb (fara ACF semnificativ)

(] ACF sezonier in reziduuri: Modelul nu a capturat structura sezonierd; incercati sa cresteti P sau
Q; verificati cd D este corect

[ Actiune: Incercati SARIMA cu ordin sezonier mai mare, verificati Ljung-Box la lag-urile sezoniere

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Test 20: Prognozd Practica

Intrebare

Prognozati vanzari retail lunare cu SARIMA(0,1,1) x (0,1,1);2. Pentru prognoza la 13 luni Tnainte,
care observatii istorice sunt cele mai influente?

A) Doar cea mai recentd observatie

B) Observatia de aceeasi lund din anul trecut

C) Toate observatiile in mod egal

D) Doar observatiile din aceeasi lun3 din toti anii anteriori

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Test 20: Prognozd Practica

Intrebare

Prognozati vanzari retail lunare cu SARIMA(0,1,1) x (0,1,1);2. Pentru prognoza la 13 luni Tnainte,
care observatii istorice sunt cele mai influente?

A) Doar cea mai recentd observatie

B) Observatia de aceeasi lund din anul trecut

C) Toate observatiile in mod egal

D) Doar observatiile din aceeasi lun3 din toti anii anteriori

Raspuns: B — Observatia de aceeasi lund din anul trecut

[] Pentru 13 luni inainte: Cea mai influent3 este Y7_11 (aceeasi lund anul trecut), de asemenea Y7
si Yr_12
[ Intuitie: “lanuarie viitor arat3d ca ianuarie trecut, ajustat pentru trendul recent”

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp -
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Intrebdri Adevirat/Fals (1-6)

Intrebare

Determinati dac3 fiecare afirmatie este Adevaratad sau Falsa:

1. Perioada sezonierd s pentru date trimestriale cu modele anuale este s = 4.

. Modelele SARIMA pot gestiona doar o singurd frecventd sezonier3.

3. Dac3 AIC selecteazd SARIMA(1,1,1) x (1,1, 1)12 si BIC selecteazd modelul airline, BIC greseste
intotdeauna.

4. Testul Kruskal-Wallis poate detecta sezonalitatea fird a presupune normalitate.

5. Dup3 ajustarea unui model SARIMA, reziduurile nu ar trebui s3 arate ACF semnificativ la lag-urile
sezoniere.

6. Transformarea logaritmic3 converteste sezonalitatea multiplicativd in aditiva.

N

Raspunsul pe slide-ul urm3tor...

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp v
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Solutii Adevarat/Fals (1-6)

Raspunsuri

1.
2.

ADEVARAT: Datele trimestriale cu ciclu anual au s = 4 trimestre pe an.
ADEVARAT: SARIMA standard gestioneaza un s; sezonalitdti multiple necesitd TBATS sau
termeni Fourier.

. FALS: BIC penalizeazd complexitatea mai mult; modelul mai simplu poate fi mai bun pentru

interpretare/prognoza.

. ADEVARAT: Kruskal-Wallis este neparametric, comparand distributiile intre sezoane.
. ADEVARAT: ACF-ul reziduurilor ar trebui s3 fie in limitele de incredere la TOATE lag-urile

inclusiv cele sezoniere.

. ADEVARAT: log(T x S x ) = log T + log S + log ¢ (form3 aditivi).

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp -
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Problema 1: Expandarea Diferentei Sezoniere
Expandati complet (1 — L)(1 — L*?)Y;. Ce observatii sunt implicate?
Analiza si Prognoza Seriilor de Timp "t
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Problema 1: Expandarea Diferentei Sezoniere

Exercitiu

Expandati complet (1 — L)(1 — L*?)Y;. Ce observatii sunt implicate?

O@a-L)@1—-L)=1-L—1"24[

G Prin urmare: (1 —L)(1 —L®)Y:=Y: — Yi1 — Yici2 + Yic13

[ Interpretare: Aceasta este diferenta diferentelor:
» Mai intéi diferenta sezonierd: Y; — Y;:_12 (anul acesta vs anul trecut)
» Apoi diferenta obisnuitd: (Y: — Yi—12) — (Yec1 — Yi—13)

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Problema 2: Expandarea Modelului Airline
Scrieti ecuatia completd pentru modelul airline SARIMA(0,1,1) x (0,1,1)12:
(1—=L0)(1—LP)Ye=(1+6:L)(1+ O1LP)e,
Analiza si Prognoza Seriilor de Timp "t
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Problema 2: Expandarea Modelului Airline
Scrieti ecuatia completd pentru modelul airline SARIMA(0,1,1) x (0,1,1)12:
(1—=L0)(1—LP)Ye=(1+6:L)(1+ O1LP)e,
[J Expandati partea MA: (1 +601L)(1 +0:L") =1+ 1L + O1L" 4 0,0,
] Modelul complet: Ye — Yici — Yic1o+ Yio1za = ¢ + 016¢—1 + O16¢—12 + 01O16+_13
[ Nota: Termenul incrucisat 6;©: L' este interactiunea multiplicativi intre componentele MA
obisnuite si sezoniere.
Analiza si Prognoza Seriilor de Timp v
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Problema 3: Num3rarea Parametrilor

Exercitiu

Cati parametri (excluzand o) sunt in SARIMA(2,1,1) x (1,0,1)4?

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp



Probleme Practice 34

Problema 3: Num3rarea Parametrilor

Exercitiu

Cati parametri (excluzand o) sunt in SARIMA(2,1,1) x (1,0,1)4?

Solutie

|

ODoooo

AR obisnuit(p = 2): ¢1, 2 = 2 parametri

MA obisnuit(q = 1): 61 = 1 parametru

AR sezonier(P =1): ®; = 1 parametru

MA sezonier(Q =1): ©1 = 1 parametru

Total: 5 parametri

Nota: Ordinele de diferentiere (d =1, D = 0) nu adaugd parametri — sunt transformari aplicate
datelor.

Analiza

si Prognoza Seriilor de Timp v
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Problema 4: Prognoza SARIMA

Dat modelul airline cu #; = —0.4 si ©; = —0.6, si:

[ Y7 =500, Y7r_1 = 495, Y7_11 = 480, Y7_12 = 470

Eler =5 er—11=-3, €7-12 =2

Prognozati Y7.1.

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Problema 4: Prognoza SARIMA

Exercitiu

Dat modelul airline cu #; = —0.4 si ©; = —0.6, si:
[ Y7 =500, Y7r_1 = 495, Y7_11 = 480, Y7_12 = 470
Eler =5 er—11=-3, €7-12 =2

Prognozati Y7.1.

[J Din model: Y741 = Y7+ Yr_11 — Yr_12 +e741 + 0167 + O167-11 + 01016712
[0 Setand E[er41] = 0:
Y711 = 500 + 480 — 470 4 0 4 (—0.4)(5) + (—0.6)(—3) + (—0.4)(—0.6)(2)
=510—-2+1.8+0.48 =510.28

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Problema 5: Identificarea Perioadei Sezoniere

Potriviti fiecare tip de date cu perioada sezonier3 tipic3 s:
. Date trimestriale de PIB

. Vanzari retail lunare

. Rezervari saptdmanale la restaurante

Cerere zilnic3 de electricitate

:bWI\)b—l

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Problema 5: Identificarea Perioadei Sezoniere

Exercitiu

Potriviti fiecare tip de date cu perioada sezonier3 tipic3 s:
. Date trimestriale de PIB

. Vanzari retail lunare

. Rezervari saptdmanale la restaurante

. Cerere zilnica de electricitate

B wN =

Solutie

. PIB trimestrial: s =4 (ciclu anual pe 4 trimestre)

. Vanzari retail lunare: s =12 (ciclu anual pe 12 luni)

. Rezervari saptdmanale la restaurante: s = 7 (ciclu sdptdmanal) sau s = 52 (anual)

Cerere zilnica de electricitate: s =7 (model siptdmanal) sau s = 365 (anual)

Nota: Unele serii au modele sezoniere multiple (de ex., datele zilnice pot avea cicluri siptamanale
Sl anuale).

s W N =

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Exemplu: Analiza Vanzdrilor Retail Lunare

Scenariu

Aveti 5 ani de date de vanzari retail lunare cu varfuri clare in decembrie si scideri in ianuarie.
Construiti un model SARIMA potrivit.

Abordare Pas cu Pas

. Inspectie vizuala: Graficul arat3 trend ascendent + varfuri puternice in decembrie
. Perioada sezoniera: Date lunare cu model anual = s =12

. Transformare: Considerati log(Y:) dacd amplitudinea sezonier3 creste cu nivelul

. Diferentiere: Incercati (1 — L)(1 — L*?)Y,; — verificati ACF/PACF

. Selectarea modelului: incepeti cu modelul airline, comparati prin AIC

s W N =

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Exemplu: Interpretarea ACF/PACF pentru Date Sezoniere

Modele Observate (dupa diferentiere)

[ ACF: Semnificativ la lag-urile 1, 12; se anuleazd dup3 lag 1 si lag 12
[ PACF: Semnificativ la lag-urile 1, 12, 13; descreste la multiplii de 12

Interpretare

[0 Componenta obignuita: ACF se anuleazi la 1 = MA(1)
[0 Componenta sezoniera: ACF semnificativ doar la lag 12 = MA(1) sezonier
[0 Model sugerat: SARIMA(0, d,1) x (0, D,1)12 — modelul airline.

[ Verificare alternativa: Dacd PACF ar fi artat anulare la lag-urile sezoniere in loc de ACF,
considerati termeni AR sezonieri.

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Exemplu: Implementare Python

Ajustarea SARIMA in Python

from statsmodels.tsa.statespace.sarimax import SARIMAX
import pmdarima as pm

# Ajustare manuald

model = SARIMAX(y, order=(0,1,1), seasonal_order=(0,1,1,12))
results = model.fit()

print(results.summary())

# Selectie automatad

auto_model = pm.auto_arima(y, seasonal=True, m=12,
start_p=0, max_p=2,
start_q=0, max_qg=2,
d=1, D=1,
trace=True)

Q TSA_ch4_sarima_estimation

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp "t
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Exemplu: Interpretarea Rezultatelor SARIMA

Rezultate Exemplu statsmodels

SARIMAX Results

Model: SARIMAX(0,1,1)x(0,1,1,12) AIC: 1348.52
BIC: 1358.21
coef std err z P>|z|
ma.L1 -0.4018 0.072 -5.58 0.000
ma.S.L12 -0.5521 0.081 -6.82 0.000
sigma2 1254.3201 142.856 8.78 0.000

Interpretare

[ 0 = —0.40: MA negativ — socurile pozitive reduc valoarea perioadei urmatoare
[ ©; = —0.55: Corelatia pentru aceeasi sezon este captata
() Ambii coeficienti semnificativi (p < 0.001); |6],[©| < 1 — invertibil

Q TSA cha sarima_estimation

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Studiu de Caz: Pasageri Aerieni (1949-1960)

International Airline Passengers (1949-1960)

600

A IS a
8 8 g
8 8 8

Passengers (thousands)

N
8
8

100

1950 1952 1954 1956 1958 1960
Date

—— Monthly Passengers  ——12-Month Moving Average

[J Set de date clasic Box-Jenkins: 144 observatii lunare

[ Trend ascendent clar si tipar sezonier (varfuri vara)

[J Amplitudinea sezoniera creste cu nivelul = sezonalitate multiplicativa
[] Sugereaza: transformare logaritmicd + modelare SARIMA

Q TSA_ch4_case_airline

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Analiza ACF/PACF Dup3

1.0

0.8

0.6

0.4

ACF

0.2

0.0 7

Diferentiere

ACF of AA;,log(Y:)

PACF

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

=02

-0.4

PACF of AApzlog(Yy)

10

15

Lag

20

25

30

B5]

[ Dupa (1 — L)(1 — L*?)log(Y:): seria pare stationara

[0 Varf semnificativ la lag 1 in ACF = componentd MA(1)

[0 Varf semnificativ la lag 12 in ACF = componentd MA(1) sezoniera
[0 Modelul sugereaza: SARIMA(0,1,1)(0,1,1)12 (modelul airline)

Q TSA cha sarima_identification

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Rezultate Estimare SARIMA: Date Pasageri Aerieni

Model: SARIMA(0, 1,1)(0,1,1)12 pe log(Pasageri)

valoare-p

Parametru Estimat  Eroare Std.
01 (MA.L1) —0.4018 0.0896
©; (MA.S.L12) —0.5569 0.0731
a2 0.00135 -

Statistici de Ajustare a Modelului

(] Log-Verosimilitate: 244.70
[ AIC: —483.40, BIC: —474.53

[J Ambii coeficienti MA semnificativi si in limitele de invertibilitate

Q TSA_ch4_sarima_estimation

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Prognoza: 24 Luni Inainte

Airline Passengers: SARIMA(0, 1,1) x (0, 1, 1),, Forecast

700

600

00

Passengers (thousands)

300

1955 1956 1957 1958 1959 1960 1961
Date

—— Training Data  —e— Actual  --- SARIMA Forecast 95% Cl

[J Prognozele capteaz3d atat trendul cat si tiparul sezonier
[ Intervalele de incredere de 95% se largesc pe orizontul de prognoza
[0 Varfurile sezoniere (iulie-august) si scaderile (februarie) clar vizibile
[] Modelul extrapoleaz3d cu succes tiparul sezonier multiplicativ
Q TSA_ch4_sarima_forecast

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Diagnostice Model

Residuals over Time (after burn-in) Residual istribution

[J Reziduurile par aleatoare fird modele sistematice

[ Distributie aproximativ normal3 (graficul Q-Q aproape de diagonal3)

[ ACF-ul reziduurilor in limitele de incredere — fard autocorelatie semnificativa
[J Testul Ljung-Box: p > 0.05 la toate lag-urile testate = model adecvat

Q TSA_ch4_sarima_ diagnostics

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Discutie: Sezonalitate Determinista vs Stochastica

intrebare Cheie

Cand ar trebui s3 folositi variabile dummy sezoniere vs SARIMA pentru date sezoniere?

Variabile dummy sezoniere (deterministe):
1 Model fix, care se repet3 in fiecare an
[ Acelasi efect decembrie in fiecare an

[J Potrivite cand sezonalitatea este stabild

SARIMA (stochastic):

(] Model sezonier in evolutie
[ Decembrie anul acesta depinde de decembrie anul trecut
[1 Mai bun cand amplitudinea sezonierd variaza

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp "t
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Discutie: Transformarea Logaritmica

intrebare Cheie

Cand ar trebui s3 luati logaritmi Tnainte de a ajusta SARIMA?

Indrum3ri

Folositi transformarea log cand:

[ Fluctuatiile sezoniere cresc cu nivelul (sezonalitate multiplicativs)
[ Varianta creste in timp

[0 Datele sunt strict pozitive (preturi, vanzari, num3aratori)
Evitati log cand:

[ Tiparul sezonier este aditiv (amplitudine constantd)
[ Datele contin zerouri sau negative
(] Deja pe o scal3 de rate/proportii

Sfat: Comparati AlC-ul modelelor cu si far3 transformare log.

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Discutie: Sezonalitati Multiple

Provocare

Datele zilnice de vanzari pot avea atdt modele siptamanale (7 zile) cat si anuale (365 zile). Cum
gestionati aceasta?

Abordari

. SARIMA imbricat: Modelati la frecventa mai scurtd, includeti mai lungd ca exogen3
. Modele TBATS/BATS: Gestioneaza explicit sezonalitati multiple

. Termeni Fourier: Ad3ugati termeni sin/cos pentru fiecare frecvents sezonierd

. Prophet/similare: Instrumente moderne proiectate pentru sezonalitati multiple

B wWwN =

Nota: SARIMA standard gestioneazd doar o perioada sezonierd. Pentru sezonalitate complexa,
considerati metode specializate.

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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Discutie: Prognozarea Datelor Sezoniere

intrebare Cheie

Care sunt provocarile unice ale prognozarii seriilor de timp sezoniere?

Provocari si Solutii

(] Orizontul conteaza: Prognoza pe 12 luni inseamn3a prezicerea unui ciclu complet
[J Incertitudinea creste: Prognozele sezoniere compun incertitudinea obisnuit3

[ Puncte de cotitura: Captarea cand sezoanele ating varf/minim

[J Rupturi structurale: COVID-19 a perturbat multe modele sezoniere

Bune practici:

[] Folositi validare incrucisatd cu origine mobild
(] Comparati cu benchmark-ul naiv sezonier
[] Raportati intervale de prognoza, mai ales la orizonturi sezoniere

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 productia lunard de electricitate din SUA (seria IPG2211A2N) din 2010-01 pan3 in 2024-12 (180
observatii). Identific perioada de sezonalitate cu ACF si periodograma. Aplici transformarea Box-Cox dac3 e nevoie.
Estimeazd un model SARIMA(p, d, q) x (P, D, Q)12 cu auto_arima. Imparte datele in antrenare (2010-2023) si test
(2024), evalueazd cu RMSE si MASE relativ la seasonal naive. Vreau cod Python complet cu grafice.”

Exercitiu:

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

Identificd corect perioada sezonierd s = 127 Foloseste ACF sau periodograma?

Aplicd Box-Cox inainte de diferentiere? Justificd alegerea lui A\?

Compara cu un baseline seasonal naive, sau doar raporteazi RMSE fir3 context?

. Verifica reziduurile la lag-urile sezoniere (12,24,36)7?
___________________________________________________________________________________________|

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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Exercitii pentru Acasa

1. Teoretic: Aratati ¢ (1 — L)(1 — L*) poate fi scris ca (1 — L — L* + L®) si explicati ce face aceast3
transformare datelor trimestriale cu sezonalitate anual3.

2. Calcul: Pentru SARIMA(1,0,0) x (1,0,0)s cu ¢ = 0.5 si ®; = 0.8, scrieti polinomul AR complet
si identificati toti coeficientii nenuli.

3. Aplicat: Descarcati datele lunare despre pasagerii aerieni si:
> Reprezentati grafic seria si identificati trend/sezonalitate
» Aplicati transform3rile potrivite
» Ajustati modelul airline si interpretati coeficientii
» Generati prognoze pe 24 de luni cu intervale de incredere
4. Comparatie: Ajustati atdt SARIMA(0,1,1) x (0,1,1):> cat si SARIMA(1,1,0) x (1,1,0)12 pe

datele despre pasagerii aerieni. Comparati folosind AIC, BIC si diagnosticele reziduurilor. Care
este preferat?

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp v
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Indicii pentru Solutii

1. Expandati (1 —L)(1 —L*)=1-1—1-L*—L-14+L-L*=1—L—L*+/®
2. Polinomul AR: (1 — ¢1L)(1 — &;L*)=1—0.5L—0.8L* +0.4L°
3. Pentru datele pasagerilor aerieni:

» Folositi transformarea log (sezonalitate multiplicativad)

» Atdt d =1 cat si D = 1 sunt necesare

» Estimari tipice: ; ~ —0.4, ©; =~ —0.6

4. Modelul airline bazat pe MA se potriveste de obicei mai bine decat modelul AR sezonier pur
pentru aceste date (AIC mai mic).

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp "t
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Concluzii Cheie din Acest Seminar

Puncte Principale

. Diferentierea sezonierd (1 — L°) elimin3 sezonalitatea stochasticad

. Notatia SARIMA: (p,d, q) x (P, D, Q)s separa obisnuitul de sezonier

. Modelul airline este surprinzitor de eficient pentru multe seturi de date

. Structura multiplicativa creeaza termeni de interactiune

ACF/PACF arat3d modele atat la lag-urile obisnuite cat si la cele sezoniere
Transformarea log adesea necesard pentru sezonalitatea multiplicativd

OOl W=

Pasii Urmatori

Capitolul 5 va acoperi seriile de timp multivariate: modele VAR, cauzalitatea Granger si cointegrarea.
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Bibliografie 11

Abord3ri Moderne si Machine Learning
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Resurse Online si Cod
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[J Quantinar: https://quantinar.com — Platform3 de invitare metode cantitative

[J GitHub TSA: https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch4 — Cod Python pentru
acest seminar
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V3 multumesc!
Tntrebari?
Materialele seminarului sunt disponibile la:
https://danpele.github.io/Time-Series-Analysis/
Q Quantlet @ Quantinar
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