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Cuprins Seminar
⊡ Test: Modele ARFIMA s, i Memorie Lung  � Veri�care cunos,tint,e

⊡ Test: Machine Learning pentru Serii de Timp � Veri�care cunos,tint,e

⊡ Test: Ret,ele LSTM � Veri�care cunos,tint,e

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

⊡ Probleme Practice � Practic  aplicat 

⊡ Exercit, iu cu asistent,  AI � Gândire critic 

⊡ Recapitulare � Concluzii cheie

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp
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Test 1: Exponentul Hurst

Întrebare
O serie de timp are exponentul Hurst H = 0.8. Ce ne indic  acest lucru?

A) Seria este un mers aleator pur
B) Seria are memorie lung  s, i este persistent  (trend-following)
C) Seria este anti-persistent  (mean-reverting)
D) Seria este stat, ionar  I(0)

R spunsul pe slide-ul urm tor...

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp
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Test 1: R spuns

R spuns: B � Memorie lung  s, i persistent, 

⊡ Interpretare Exponent Hurst:
▶ H = 0.5: Mers aleator (f r  memorie)
▶ 0.5 < H < 1: Persistent,  � tendint,a continu 
▶ 0 < H < 0.5: Anti-persistent,  � revenire la medie

⊡ Cu H = 0.8 > 0.5:
▶ Seria are memorie lung 
▶ Valorile mari tind s  �e urmate de valori mari
▶ Autocorelat, iile descresc lent (hiperbolic, nu exponent, ial)

TSA_ch8_hurst_interpretation

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp

https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch8/TSA_ch8_hurst_interpretation
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Test 2: Parametrul de Diferent, iere Fract, ionar 

Întrebare
În modelul ARFIMA(p, d, q), parametrul d poate lua valori:

A) Doar valori întregi (0, 1, 2, ...)
B) Doar d = 0 sau d = 1
C) Orice valoare real , inclusiv fract, ionar 
D) Doar valori negative

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

R spuns: C � Orice valoare real 

⊡ Diferent, iere fract, ionar : (1− L)d cu d ∈ R
⊡ Interpretare valori d :

▶ d = 0: Seria stat, ionar  (ARMA)
▶ 0 < d < 0.5: Memorie lung , stat, ionar 
▶ d = 0.5: Granit,a stat, ionar/nestat, ionar 
▶ 0.5 < d < 1: Memorie lung , nestat, ionar 
▶ d = 1: Diferent, iere complet  (ARIMA clasic)

⊡ Relat, ia cu Hurst: d = H − 0.5

TSA_ch8_ar�ma_d_e�ect

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp

https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch8/TSA_ch8_arfima_d_effect


Test: Modele ARFIMA s, i Memorie Lung  7

Test 3: Memoria Lung  în Serii Financiare

Întrebare
În ce serie �nanciar  este memoria lung  cel mai frecvent documentat ?

A) Pret,urile act, iunilor
B) Randamentele zilnice
C) Volatilitatea (p tratul randamentelor)
D) Volumul de tranzact, ionare

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

R spuns: C � Volatilitatea

⊡ Fapte stilizate din �nant,e:
▶ Randamentele: Aproximativ f r  memorie (H ≈ 0.5)
▶ Volatilitatea: Memorie lung  pronunt,at  (H ≈ 0.7− 0.9)

⊡ De ce?
▶ Volatility clustering: perioade turbulente urmate de perioade turbulente
▶ Persistent,a s,ocurilor în variant, 
▶ FIGARCH: modeleaz  explicit memoria lung  în volatilitate

⊡ Acest fapt stilizat este baza modelelor FIGARCH s, i HAR-RV.

TSA_ch8_volatility_long_memory
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https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch8/TSA_ch8_volatility_long_memory
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Test 4: Feature Engineering

Întrebare
Pentru a aplica Random Forest pe serii de timp, trebuie s  cre m:

A) Variabile dummy pentru �ecare observat, ie
B) Caracteristici lag s, i statistici rolling
C) Transform ri Fourier ale seriei
D) Numai prima diferent,  a seriei

R spunsul pe slide-ul urm tor...

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp
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Test 4: R spuns

R spuns: B � Caracteristici lag s, i statistici rolling

⊡ Feature Engineering pentru Serii de Timp:
▶ Lag features: yt−1, yt−2, . . . , yt−k

▶ Rolling statistics:
• Media mobil : ȳt,w
• Deviat,ia standard mobil : σt,w

• Min/Max pe fereastr 

▶ Caracteristici calendaristice: ziua s pt mânii, luna, etc.
⊡ Important: Transform  problema de prognoz  în problem  de regresie supervizat !

TSA_ch8_feature_engineering

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp

https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch8/TSA_ch8_feature_engineering
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Test 5: Validarea Încrucis,at  pentru Serii de Timp

Întrebare
De ce nu putem folosi k-fold cross-validation standard pentru serii de timp?

A) Este prea lent pentru serii lungi
B) Încalc  ordinea temporal  s, i cauzeaz  data leakage
C) Funct, ioneaz  doar pentru clasi�care
D) Necesit  prea multe date

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

R spuns: B � Încalc  ordinea temporal 

⊡ Problema cu k-fold standard:
▶ Amestec  ordinea temporal  a observat, iilor
▶ Antreneaz  pe date din viitor, testeaz  pe trecut
▶ Data leakage ⇒ performant,  supraestimat 

⊡ Solut, ia: Time Series Split (Walk-Forward)

Train Test

Train Test

Train Test

TSA_ch8_timeseries_cv

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp

https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch8/TSA_ch8_timeseries_cv
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Test 6: Important,a Variabilelor în Random Forest

Întrebare
Important,a variabilelor în Random Forest pentru serii de timp ne ajut  s :

A) S  elimin m toate variabilele cu important,  mic 
B) S  identi�c m care lag-uri s, i caracteristici sunt cele mai predictive
C) S  determin m cauzalitatea Granger
D) S  calcul m intervalele de încredere

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

R spuns: B � Identi�c  caracteristicile predictive

⊡ Utiliz ri ale important,ei variabilelor:
▶ Înt,elegerea structurii temporale
▶ Selectarea num rului optim de lag-uri
▶ Identi�carea factorilor relevant, i

⊡ Atent, ie:
▶ Important,a nu implic  cauzalitate
▶ Variabilele corelate pot împ rt s, i important,a
▶ Folosit, i pentru interpretare, nu pentru inferent,  cauzal 

TSA_ch8_rf_prediction
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https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch8/TSA_ch8_rf_prediction
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Test 7: Avantajul LSTM

Întrebare
Care este principalul avantaj al LSTM fat,  de RNN simple?

A) Este mai rapid  la antrenare
B) Rezolv  problema gradient, ilor care dispar/explodeaz 
C) Necesit  mai put, ine date
D) Este mai us,or de interpretat

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

R spuns: B � Rezolv  problema gradient, ilor

⊡ Problema RNN Simple:
▶ Gradient, ii scad exponent, ial cu lungimea secvent,ei
▶ Nu pot înv t,a dependent,e pe termen lung

⊡ Solut, ia LSTM:
▶ Cell state: Autostrad  pentru �ux de informat, ie
▶ Forget gate: Decide ce s  uite
▶ Input gate: Decide ce s  ret, in 
▶ Output gate: Decide ce s  produc 

⊡ Gradient, ii pot �curge" prin cell state f r  degradare!

TSA_ch8_lstm_cell

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp
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Test 8: Preg tirea Datelor pentru LSTM

Întrebare
Înainte de antrenarea LSTM, datele trebuie:

A) Transformate logaritmic
B) Normalizate/standardizate la intervalul [0,1] sau [-1,1]
C) Diferent, iate de ordinul 2
D) Convertite la numere întregi

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

R spuns: B � Normalizate/standardizate

⊡ De ce normalizare?
▶ Funct, iile de activare (sigmoid, tanh) funct, ioneaz  în intervale limitate
▶ Convergent,  mai rapid 
▶ Stabilitate numeric 

⊡ Metode comune:
▶ Min-Max: x ′ = x−xmin

xmax−xmin
≻ [0, 1]

▶ Standard: x ′ = x−µ
σ

≻ media 0, std 1
⊡ Important: Fit pe train, transform pe train+test!

TSA_ch8_lstm_architecture

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp
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Test 9: Hiperparametri LSTM

Întrebare
Care nu este un hiperparametru tipic pentru LSTM?

A) Num rul de unit t, i (neuroni) pe strat
B) Lungimea secvent,ei de intrare
C) Learning rate
D) Parametrul de diferent, iere d

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

R spuns: D � Parametrul d

⊡ d este speci�c modelelor ARFIMA, nu LSTM!
⊡ Hiperparametri LSTM:

▶ Arhitectur : nr. straturi, unit t, i/strat
▶ Secvent, : lungime lookback
▶ Training: learning rate, batch size, epochs
▶ Regularizare: dropout, early stopping

⊡ Tuning: C utare pe gril  (grid search) sau optimizare bayesian  cu validare încrucis,at  temporal 

TSA_ch8_lstm_architecture
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Întreb ri Adev rat/Fals
Determinat, i dac  �ecare a�rmat, ie este Adev rat  sau Fals :

1. ARFIMA permite un parametru de diferent, iere fract, ionar d ∈ (0, 0.5).
2. Validarea încrucis,at  k-fold standard este adecvat  pentru serii de timp.
3. Ret,elele LSTM pot captura dependent,e pe termen lung prin mecanismul de celul .
4. Supraajustarea nu este o problem  pentru modelele de înv t,are automat  aplicate pe serii de timp.
5. Random Forest este un model de tip bagging care agreg  mai mult, i arbori de decizie.
6. Temporal Fusion Transformer combin  atent, ia cu variabile statice s, i cunoscute în viitor.

R spunsurile pe slide-ul urm tor...
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Adev rat/Fals: Solut, ii

1. ARFIMA permite un parametru de diferent, iere fract, ionar d ∈ (0, 0.5). ADEV�RAT
Diferent,ierea fract,ionar  generalizeaz  ARIMA: d ∈ (0, 0.5) înseamn  memorie lung  s, i stat,ionaritate.

2. Validarea încrucis,at  k-fold standard este adecvat  pentru serii de timp. FALS
K-fold standard amestec  ordinea temporal , cauzând data leakage. Folosit,i TimeSeriesSplit.

3. Ret,elele LSTM pot captura dependent,e pe termen lung prin mecanismul de celul . ADEV�RAT
Cell state-ul LSTM permite �uxul de informat,ie pe distant,e mari, rezolvând problema gradient,ilor care dispar.

4. Supraajustarea nu este o problem  pentru ML pe serii de timp. FALS
Supraajustarea este o problem  major , mai ales cu date limitate s, i multe features. Folosit,i regularizare s, i early

stopping.

5. Random Forest este un model de tip bagging care agreg  mai mult, i arbori de decizie. ADEV�RAT
RF combin  bootstrap aggregating (bagging) cu select,ia aleatoare a features la �ecare nod.

6. Temporal Fusion Transformer combin  atent, ia cu variabile statice s, i cunoscute în viitor.
ADEV�RAT
TFT foloses,te self-attention, variable selection networks s, i gating mechanisms pentru prognoze interpretabile.

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp
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Problem  1: Estimarea Exponentului Hurst

Enunt,

Fie seria zilnic  de randamente Bitcoin. Estimat, i exponentul Hurst folosind metoda R/S s, i
interpretat, i rezultatul.

Pas, i de rezolvare:

1. Calculat, i media pe subintervale de diferite lungimi n
2. Pentru �ecare n: calculat, i Range(R) s, i Std(S)
3. Raportul R/S cres,te ca nH

4. Fit regresie: log(R/S) = H · log(n) + c

Cod Python: nolds.hurst_rs(returns)
TSA_ch8_hurst_interpretation
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Problem  1: Solut, ie s, i Interpretare

Rezultat Tipic pentru Bitcoin

⊡ Randamente: H ≈ 0.45− 0.55 (aproape mers aleator)
⊡ Volatilitate (|returns|): H ≈ 0.75− 0.85 (memorie lung !)

Interpretare:

⊡ Randamentele sunt greu de prognozat (EMH aproximativ valid )
⊡ Volatilitatea este predictibil  pe termen lung
⊡ Implicat, ii pentru managementul riscului s, i VaR

Aplicat, ie: Modelele FIGARCH pot � superioare GARCH standard
TSA_ch8_eurron_long_memory
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Problem  2: Random Forest pentru Prognoz 

Enunt,

Construit, i un model Random Forest pentru prognoza pret,ului Bitcoin la orizontul de 1 zi. Evaluat, i
folosind TimeSeriesSplit.

Pipeline:

1. Feature engineering:
▶ Lag-uri: yt−1, yt−2, . . . , yt−7

▶ Rolling mean/std: 7, 14, 30 zile
2. Train/Test split: TimeSeriesSplit(n_splits=5)
3. Model: RandomForestRegressor(n_estimators=100)
4. Evaluare: RMSE, MAE, Direction Accuracy

TSA_ch8_feature_engineering
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Problem  2: Cod s, i Rezultate

Cod Python

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor

from sklearn.model_selection import TimeSeriesSplit

tscv = TimeSeriesSplit(n_splits=5)

rf = RandomForestRegressor(n_estimators=100)

for train_idx, test_idx in tscv.split(X):

rf.fit(X[train_idx], y[train_idx])

pred = rf.predict(X[test_idx])

Rezultate tipice:

⊡ Direction accuracy: 52-55% (put, in peste random)
⊡ Feature importance: lag-1 s, i rolling_std domin 

TSA_ch8_rf_prediction
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Problem  3: LSTM pentru Serii de Timp

Enunt,

Implementat, i un model LSTM simplu pentru prognoza Bitcoin. Comparat, i cu Random Forest.

Arhitectur  LSTM simpl :

1. Input: secvent,e de 30 de zile
2. LSTM layer: 50 unit t, i
3. Dense output: 1 neuron (prognoza)
4. Loss: MSE, Optimizer: Adam

Pas, i important, i:

⊡ Normalizare MinMaxScaler
⊡ Reshape la [samples, timesteps, features]
⊡ Early stopping pentru a evita supraajustare

TSA_ch8_lstm_architecture
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Problem  3: Cod LSTM

Cod Keras/TensorFlow

from tensorflow.keras.models import Sequential

from tensorflow.keras.layers import LSTM, Dense

model = Sequential([

LSTM(50, input_shape=(30, 1)),

Dense(1)

])

model.compile(optimizer='adam', loss='mse')

model.fit(X_train, y_train, epochs=50, validation_split=0.1)

Comparat
,
ie tipic  RF vs LSTM:

⊡ RMSE similar (LSTM us,or mai bun pe date netede)
⊡ RF: mai rapid, mai interpretabil
⊡ LSTM: capteaz  mai bine pattern-uri complexe

TSA_ch8_case_lstm_training
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https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch8/TSA_ch8_case_lstm_training


Exercit,iu cu asistent,  AI 29

Exercit, iu AI: Gândire critic 
Prompt de testat în ChatGPT / Claude / Copilot

�Folosind y�nance, descarc  pret,urile zilnice Ethereum (ETH-USD) din 2020-01-01 pân  în 2024-12-31 (aprox. 1.800

observat,ii). Calculeaz  randamentele logaritmice. Compar  trei modele: ARIMA, XGBoost (cu lag-uri s, i variabile

calendar ca features) s, i un LSTM simplu (2 straturi, lookback 30 zile). Foloses,te walk-forward validation cu fereastr  de

antrenare de 365 zile s, i orizont de 14 zile. Evalueaz  cu RMSE s, i direct,ional accuracy. Vreau cod Python complet cu

gra�ce comparative.�

Exercit
,
iu:

1. Rulat, i prompt-ul într-un LLM la alegere s, i analizat, i critic r spunsul.
2. Cum construies,te features pentru XGBoost? Lag-uri, variabile calendar, termeni Fourier?
3. LSTM-ul e structurat corect? (scalare MinMax, forma intr rilor 3D, f r  data leakage)
4. Foloses,te walk-forward validation sau doar un singur split train/test?
5. Discut  compromisul între interpretabilitate, complexitate computat, ional  s, i acuratet,e?

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

TSA_ch8_case_comparison
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Rezumat: Când s  Folosim Fiecare Metod 
ARFIMA
⊡ Serii cu memorie lung  (volatilitate, hidrologie)
⊡ Când 0 < d < 0.5 este teoretic justi�cat
⊡ Interpretabilitate statistic  important 

Random Forest

⊡ Relat, ii neliniare între caracteristici
⊡ Feature importance pentru înt,elegere
⊡ Date structurate, nu foarte lungi

LSTM

⊡ Secvent,e lungi cu dependent,e complexe
⊡ Date su�ciente pentru deep learning
⊡ Pattern-uri di�cil de capturat cu metode clasice

TSA_ch8_case_comparison
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Formule Cheie
ARFIMA s, i Memorie Lung 

⊡ Diferent, iere fract, ionar : (1− L)dyt = εt
⊡ Exponent Hurst: d = H − 0.5
⊡ ACF pentru memorie lung : ρ(k) ∼ k2d−1 (descres,tere lent )

Machine Learning

⊡ Feature lag: Xt = [yt−1, yt−2, . . . , yt−k ]

⊡ RMSE:
√

1

n

∑
(yi − ŷi )2

⊡ Direction Accuracy: 1

n

∑
1[sign(∆y) = sign(∆ŷ)]

LSTM

⊡ Forget gate: ft = σ(Wf · [ht−1, xt ] + bf )
⊡ Cell update: Ct = ft ∗ Ct−1 + it ∗ C̃t

TSA_ch8_ar�ma_d_e�ect
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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_ch8 � 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

Analiza s, i Prognoza Seriilor de Timp
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