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Cuprins Seminar
[] Test: Modele ARFIMA si Memorie Lunga — Verificare cunostinte
[J Test: Machine Learning pentru Serii de Timp — Verificare cunostinte
[] Test: Retele LSTM — Verificare cunostinte
[] intrebari Adevarat/Fals — Verificari conceptuale
[] Probleme Practice — Practic3 aplicata
[J Exercitiu cu asistenta Al — Gandire critica

[] Recapitulare — Concluzii cheie

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp



Test: Modele ARFIMA si Memorie Lunga

Test 1: Exponentul Hurst

Intrebare

O serie de timp are exponentul Hurst H = 0.8. Ce ne indic3 acest lucru?

A) Seria este un mers aleator pur

B) Seria are memorie lung3 si este persistenta (trend-following)
C) Seria este anti-persistentd (mean-reverting)

D) Seria este stationara 1(0)

Raspunsul pe slide-ul urmator...
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Test: Modele ARFIMA si Memorie Lunga

Test 1: R3spuns

Raspuns: B — Memorie lung3 si persistenta

[ Interpretare Exponent Hurst:
» H = 0.5: Mers aleator (fird memorie)
» 0.5 < H < 1: Persistenta — tendinta continu3
» 0 < H < 0.5: Anti-persistentd — revenire la medie
] CuH=0.8>0.5:
» Seria are memorie lunga
» Valorile mari tind s3 fie urmate de valori mari
» Autocorelatiile descresc lent (hiperbolic, nu exponential)

Q TSA_ch8_hurst_interpretation

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp -


https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch8/TSA_ch8_hurst_interpretation

Test: Modele ARFIMA si Memorie Lunga

Test 2: Parametrul de Diferentiere Fractionara

Intrebare

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

A) Doar valori intregi (0, 1, 2, ...)

B) Doar d =0saud=1

C) Orice valoare real3, inclusiv fractionar3
D) Doar valori negative

Raspunsul pe slide-ul urmator...

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp



Test: Modele ARFIMA si Memorie Lunga

Test 2: R3spuns

Ra3spuns: C — Orice valoare reals

[ Diferentiere fractionara: (1 — L)% cu d € R
[ Interpretare valori d:

» d = 0: Seria stationard (ARMA)

» 0 < d < 0.5: Memorie lung3, stationarad

» d = 0.5: Granita stationar/nestationar3

» 0.5 < d < 1: Memorie lungd, nestationara

» d = 1: Diferentiere completd (ARIMA clasic)
[J Relatia cu Hurst: d = H — 0.5

Q TSA ch8 arfima_d_effect
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https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch8/TSA_ch8_arfima_d_effect

Test: Modele ARFIMA si Memorie Lunga

Test 3: Memoria Lungd in Serii Financiare

Intrebare

In ce serie financiard este memoria lungd cel mai frecvent documentat?

A) Preturile actiunilor

B) Randamentele zilnice

C) Volatilitatea (patratul randamentelor)
D) Volumul de tranzactionare

Raspunsul pe slide-ul urmator...
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Test: Modele ARFIMA si Memorie Lunga

Test 3: Raspuns

R3spuns: C — Volatilitatea

[] Fapte stilizate din finante:
» Randamentele: Aproximativ fird memorie (H =~ 0.5)
» Volatilitatea: Memorie lungd pronuntatd (H ~ 0.7 — 0.9)
(] De ce?
» Volatility clustering: perioade turbulente urmate de perioade turbulente
» Persistenta socurilor Tn variant3
» FIGARCH: modeleaz3 explicit memoria lungd in volatilitate
[J Acest fapt stilizat este baza modelelor FIGARCH si HAR-RV.

Q TSA_ch8_volatility long memory
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https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch8/TSA_ch8_volatility_long_memory

Test: Machine Learning pentru Serii de Timp

Test 4: Feature Engineering

Intrebare

Pentru a aplica Random Forest pe serii de timp, trebuie sd cream:

A) Variabile dummy pentru fiecare observatie
B) Caracteristici lag si statistici rolling

C) Transformari Fourier ale seriei

D) Numai prima diferent3 a seriei

Raspunsul pe slide-ul urmator...
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Test: Machine Learning pentru Serii de Timp 10

Test 4: R3spuns

Raspuns: B — Caracteristici lag si statistici rolling

[] Feature Engineering pentru Serii de Timp:
» Lag features: yi1,y:—2,...,Yi—k
» Rolling statistics:

o Media mobils: y;
o Deviatia standard mobild: o,
e Min/Max pe fereastrd

» Caracteristici calendaristice: ziua siptamanii, luna, etc.
[ Important: Transform3 problema de prognoza in problema de regresie supervizata!

Q TSA_chs_feature_engineering
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https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch8/TSA_ch8_feature_engineering

Test: Machine Learning pentru Serii de Timp 11

Test 5: Validarea incrucisats pentru Serii de Timp

Intrebare

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

A) Este prea lent pentru serii lungi

B) Incalca ordinea temporal3 si cauzeaza data leakage
C) Functioneaza doar pentru clasificare

D) Necesitd prea multe date

Raspunsul pe slide-ul urmator...

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp -



Test: Machine Learning pentru Serii de Timp
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Test 5: R&spuns

Raspuns: B — Incalcd ordinea temporal3

] Problema cu k-fold standard:
» Amesteca ordinea temporald a observatiilor
» Antreneaza pe date din viitor, testeazd pe trecut
» Data leakage = performant3 supraestimat3

[J Solutia: Time Series Split (Walk-Forward)

[ Train [ Test |

| Train | Test |

| Train | Test |

Q TSA_chs_ timeseries_cv

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp


https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch8/TSA_ch8_timeseries_cv

Test: Machine Learning pentru Serii de Timp
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Test 6: Importanta Variabilelor in Random Forest

Intrebare

Importanta variabilelor in Random Forest pentru serii de timp ne ajutd sa:

eliminam toate variabilele cu importantd mica

identificim care lag-uri si caracteristici sunt cele mai predictive
determindm cauzalitatea Granger

calculam intervalele de incredere

Raspunsul pe slide-ul urmator...
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Test: Machine Learning pentru Serii de Timp 14

Test 6: Raspuns

R3spuns: B — Identificd caracteristicile predictive

[ Utilizari ale importantei variabilelor:
> intelegerea structurii temporale
» Selectarea numarului optim de lag-uri
» Identificarea factorilor relevanti
[] Atentie:
» Importanta nu implicd cauzalitate
» Variabilele corelate pot Tmpartasi importanta
» Folositi pentru interpretare, nu pentru inferentd cauzald

Q TSA ch8 rf prediction
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https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch8/TSA_ch8_rf_prediction

Test: Retele LSTM 15

Test 7: Avantajul LSTM

Intrebare

Care este principalul avantaj al LSTM fatd de RNN simple?

A) Este mai rapida la antrenare

B) Rezolvd problema gradientilor care dispar/explodeazs
C) Necesitd mai putine date

D) Este mai usor de interpretat

Raspunsul pe slide-ul urmator...

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp -



Test: Retele LSTM
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Test 7: R3spuns

Raspuns: B — Rezolva problema gradientilor

[J Problema RNN Simple:
» Gradientii scad exponential cu lungimea secventei
» Nu pot nvata dependente pe termen lung

[J Solutia LSTM:
» Cell state: Autostrada pentru flux de informatie
» Forget gate: Decide ce si uite
» Input gate: Decide ce s3 retina
» Output gate: Decide ce s3 produc3

[ Gradientii pot ,,curge" prin cell state fird degradare!

Q TSA ch8 Istm_cell
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https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch8/TSA_ch8_lstm_cell

Test: Retele LSTM

17

Test 8: Pregatirea Datelor pentru LSTM

Intrebare

fnainte de antrenarea LSTM, datele trebuie:

A) Transformate logaritmic

B) Normalizate/standardizate la intervalul [0,1] sau [-1,1]
C) Diferentiate de ordinul 2

D) Convertite la numere intregi

Raspunsul pe slide-ul urmator...

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp



Test: Retele LSTM 18

Test 8: Raspuns

Raspuns: B — Normalizate/standardizate

[J De ce normalizare?

» Functiile de activare (sigmoid, tanh) functioneazi in intervale limitate

» Convergentd mai rapida

» Stabilitate numeric3
] Metode comune:

: 0 ol — S

» Min-Max: x' = C—— = [0, 1]

» Standard: x" = *=£ > media 0, std 1
[J Important: Fit pe train, transform pe train+test!

Q TSA ch8 Istm _architecture
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https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch8/TSA_ch8_lstm_architecture

Test: Retele LSTM
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Test 9: Hiperparametri LSTM

Intrebare

Care nu este un hiperparametru tipic pentru LSTM?

A) Numirul de unititi (neuroni) pe strat
B) Lungimea secventei de intrare

C) Learning rate

D) Parametrul de diferentiere d

Raspunsul pe slide-ul urmator...

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp



Test: Retele LSTM 20

Test 9: Rdspuns

R3spuns: D — Parametrul d

[J d este specific modelelor ARFIMA, nu LSTM!
[J Hiperparametri LSTM:

» Arhitectura: nr. straturi, unit3dti/strat

» Secventa: lungime lookback

» Training: learning rate, batch size, epochs

» Regularizare: dropout, early stopping
[J Tuning: Ciutare pe grild (grid search) sau optimizare bayesiand cu validare incrucisatd temporald

Q TSA ch8 Istm _architecture
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https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch8/TSA_ch8_lstm_architecture

intrebari Adevarat/Fals 21

Intrebdri Adevirat/Fals

Determinati dac3 fiecare afirmatie este Adevirat3 sau Falsa:

. ARFIMA permite un parametru de diferentiere fractionar d € (0,0.5).

. Validarea incrucisata k-fold standard este adecvat3 pentru serii de timp.

. Retelele LSTM pot captura dependente pe termen lung prin mecanismul de celula.

. Supraajustarea nu este o problem3 pentru modelele de invatare automat3 aplicate pe serii de timp.
. Random Forest este un model de tip bagging care agregd mai multi arbori de decizie.

. Temporal Fusion Transformer combin3d atentia cu variabile statice si cunoscute in viitor.

SO W

Raspunsurile pe slide-ul urmétor...

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp v



intrebari Adevarat/Fals 22
Adevarat/Fals: Solutii
1. ARFIMA permite un parametru de diferentiere fractionar d € (0,0.5). ADEVARAT
Diferentierea fractionard generalizeazd ARIMA: d € (0, 0.5) tTnseamn3 memorie lungi si stationaritate.
2. Validarea incrucisat3 k-fold standard este adecvatd pentru serii de timp. FALS
K-fold standard amestecd ordinea temporal3, cauzand data leakage. Folositi TimeSeriesSplit.
3. Retelele LSTM pot captura dependente pe termen lung prin mecanismul de celuls. ADEVARAT
Cell state-ul LSTM permite fluxul de informatie pe distante mari, rezolvind problema gradientilor care dispar.
4. Supraajustarea nu este o problem3 pentru ML pe serii de timp. FALS
Supraajustarea este o problem3 majord, mai ales cu date limitate i multe features. Folositi regularizare si early
stopping.
5. Random Forest este un model de tip bagging care agregd mai multi arbori de decizie. ADEVARAT
RF combini bootstrap aggregating (bagging) cu selectia aleatoare a features la fiecare nod.
6. Temporal Fusion Transformer combina atentia cu variabile statice si cunoscute in viitor.
ADEVARAT
TFT foloseste self-attention, variable selection networks si gating mechanisms pentru prognoze interpretabile.
Analiza si Prognoza Seriilor de Timp vves
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Probleme Practice

Problem3 1: Estimarea Exponentului Hurst

Fie seria zilnicd de randamente Bitcoin. Estimati exponentul Hurst folosind metoda R/S si

interpretati rezultatul.

Pasi de rezolvare:
1. Calculati media pe subintervale de diferite lungimi n

2. Pentru fiecare n: calculati Range(R) si Std(S)
3. Raportul R/S creste ca n"!

4. Fit regresie: log(R/S) = H - log(n) + ¢

Cod Python: nolds.hurst_rs(returns)
Q TSA ch8 hurst_interpretation

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp


https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch8/TSA_ch8_hurst_interpretation
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Probleme Practice

Problemd 1: Solutie si Interpretare

Rezultat Tipic pentru Bitcoin

[J Randamente: H ~ 0.45 — 0.55 (aproape mers aleator)
[J Volatilitate (|returns|): H ~ 0.75 — 0.85 (memorie lunga!)

Interpretare:
[ Randamentele sunt greu de prognozat (EMH aproximativ valida)

[J Volatilitatea este predictibila pe termen lung
[ Implicatii pentru managementul riscului si VaR

Aplicatie: Modelele FIGARCH pot fi superioare GARCH standard
Q TSA_chs_eurron_long_memory
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https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch8/TSA_ch8_eurron_long_memory

Probleme Practice 25

Problem3 2: Random Forest pentru Prognoz3

Construiti un model Random Forest pentru prognoza pretului Bitcoin la orizontul de 1 zi. Evaluati
folosind TimeSeriesSplit.

Pipeline:
1. Feature engineering:
» Lag-uri: yi—1,Yt-2,...,Yi—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

Q TSA_chs_feature_engineering
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https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch8/TSA_ch8_feature_engineering

Probleme Practice 26

Problemd 2: Cod si 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% (putin peste random)

[ Feature importance: lag-1 si rolling_std domin3
Q TSA ch8 rf prediction
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https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch8/TSA_ch8_rf_prediction

Probleme Practice
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Problem3 3: LSTM pentru Serii de Timp

Implementati un model LSTM simplu pentru prognoza Bitcoin. Comparati cu Random Forest.

Arhitectura LSTM simpla:

1. Input: secvente de 30 de zile

2. LSTM layer: 50 unitati

3. Dense output: 1 neuron (prognoza)
4. Loss: MSE, Optimizer: Adam

Pasi importanti:

(] Normalizare MinMaxScaler

[J Reshape la [samples, timesteps, features]
[] Early stopping pentru a evita supraajustare

Q TSA_chs_lstm_architecture
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https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch8/TSA_ch8_lstm_architecture

Probleme Practice

Problem3 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)

D

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

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

Comparatie tipica RF vs LSTM:
[ RMSE similar (LSTM usor mai bun pe date netede)
[ RF: mai rapid, mai interpretabil

[] LSTM: capteazd mai bine pattern-uri complexe
Q TSA ch8 case lstm training

Analiza si Prognoza Seriilor de Timp
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https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch8/TSA_ch8_case_lstm_training

Exercitiu cu asistentd Al 29

Exercitiu Al: Gandire criticd

Prompt de testat in ChatGPT / Claude / Copilot

“Folosind yfinance, descarcd preturile zilnice Ethereum (ETH-USD) din 2020-01-01 panJ in 2024-12-31 (aprox. 1.800
observatii). Calculeazi randamentele logaritmice. Compard trei modele: ARIMA, XGBoost (cu lag-uri si variabile
calendar ca features) si un LSTM simplu (2 straturi, lookback 30 zile). Foloseste walk-forward validation cu fereastrd de
antrenare de 365 zile si orizont de 14 zile. Evalueazd cu RMSE si directional accuracy. Vreau cod Python complet cu
grafice comparative.”
Exercitiu:
Rulati prompt-ul intr-un LLM la alegere si analizati critic raspunsul.
Cum construieste features pentru XGBoost? Lag-uri, variabile calendar, termeni Fourier?
LSTM-ul e structurat corect? (scalare MinMax, forma intrarilor 3D, fir3 data leakage)
Foloseste walk-forward validation sau doar un singur split train/test?
. Discutd compromisul intre interpretabilitate, complexitate computationald si acuratete?
. ___________________________________________________________________________________|
Atentie: Codul generat de Al poate rula fir3 erori si ardta profesional. Asta nu inseamnd cd e corect.

Q TSA_chs_case_comparison

b w N =
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Recapitulare 30

Rezumat: Cand s3 Folosim Fiecare Metod3

ARFIMA

[J Serii cu memorie lunga (volatilitate, hidrologie)
[J Cand 0 < d < 0.5 este teoretic justificat
[1 Interpretabilitate statisticd important3

Random Forest

[ Relatii neliniare intre caracteristici
[ Feature importance pentru intelegere
(] Date structurate, nu foarte lungi

LSTM

[J Secvente lungi cu dependente complexe
[J Date suficiente pentru deep learning
[J Pattern-uri dificil de capturat cu metode clasice

Q TSA_ch8 case comparison
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https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch8/TSA_ch8_case_comparison

Recapitulare 31

Formule Cheie

ARFIMA si Memorie Lunga

[ Diferentiere fractionard: (1 — L)%y, = &
[] Exponent Hurst: d = H — 0.5
[ ACF pentru memorie lungd: p(k) ~ k?¥=* (descrestere lent3)

Machine Learning

[ Feature lag: X: = [ye—1,Yt—2, -, Ye—k]
O RMSE: /23 (yi — $i)2
[ Direction Accuracy: 13" 1[sign(Ay) = sign(Ap)]

LSTM

] Forget gate: fo = o(Wr - [he—1, xc] + br)
[J Cell update: Gt = fi % Gy + ir * C;

Q TSA ch8 arfima_d_effect
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https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch8/TSA_ch8_arfima_d_effect
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Resurse Online si Cod

[J Quantlet: https://quantlet.com — Depozit de cod pentru statisticd
[J Quantinar: https://quantinar.com — Platform3 de invitare metode cantitative

[J GitHub TSA: https://github.com/QuantLet/TSA/tree/main/TSA_ch8 — Cod Python pentru
acest seminar
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Bibliografie 34
V3 multumesc!
Tntrebari?
Materialele seminarului sunt disponibile la:
https://danpele.github.io/Time-Series-Analysis/
Q Quantlet @ Quantinar
Analiza si Prognoza Seriilor de Timp v
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