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4.4.2. Modelul auto-regresiv de medie alunecatoare (ARMA)

Existenta zerourilor filtrului (4.36) este benefica pentru predictie. insa efectul zerourilor
este limitat la modelul AR, deoarece acestea sunt determinate in mod unic de polii filtrului.
Ar fi interesant de operat cu un filtru pentru care zerourile si polii sa fie determinati
independent unii fata de altii. Acesta se obtine extinzind modelul auto-regresiv cu o
componenta de medie alunecatoare. Se ajunge astfel la un model de tip ARMA, a carui
ecuatie auto-regresiva este urmatoarea:

v[n]+av[n-1]+a,v[n-2]+---+a v[n—na] =

=e[n]+ce[n—1]+c,e[n—2]+---+c,e[n—nc], VneN",
unde {a} . s {e)
cardinalele na, respectiv nc, de asemenea necunoscute. Comparativ cu definitia (4.32), in
(4.43) apare in plus termenul din dreapta, care este partea de medie alunecatoare (MA) a
modelului stocastic (parte formata din valori regresate in timp ale zgomotului alb). Astfel,
modelul (4.43) este cunoscut in literatura de specialitate sub acronimul ARMA. in general,
indicii structurali na si nc (necunoscut) variazd in gamele 0,Na, respectiv 0,Nc, cu
conditia ca ei sa nu fie simultan nuli. Daca na>1 si nc>1, atunci Na=Nc=30 pentru
majoritatea seriilor de timp. Daca na=0 sau nc=0, atunci se poate extinde gama de
variatie a celuilalt parametru la valoarea de 100.

Modelul efectiv al componentei aleatoare se exprima printr-o relatie asemanatoare celei
din cazul AR (definitia (4.33)):

(4.43)

sunt multimi finite de coeficienti reali necunoscuti, avind

YamalN]=V[n]—€[n], VnelN,. (4.44)
Avind in vedere ca definitia (4.43) poate fi exprimata in forma de filtrare:
c(a?) -
v[n]= <e[n], vnelN , (4.45)
Ala?)

unde A este polinomul (4.35), iar:

de

f
C(q™)=1+c,q ™ +-+Ceq ™. (4.46)

Folosind din nou Teorema intirzierii, se poate determina functia de transfer a filtrului
asociat modelului ARMA:

w C(z)-A(z")# bztibz? o tb,z™

H 7) = , 4.47
s (2) A(z) 1+az'+a,z%++a,z "™ (4.47)
unde nb =max{na,nc}, iar
c,—a , 1<min{na,nc}
def
b =4¢ , ha+1<i<nb . (4.48)
—a, , nc+1<i<nb

De aceasta data, deoarece coeficientii celor doua polinoame A si C se pot alege
independent, zerourile filtrului (4.47) sunt independente de polii acestuia.

Identificarea modelului ARMA nu este foarte dificila, dar are un anumit grad de
complexitate, cauzat de faptul ca valorile zgomotului alb nu sunt direct masurabile. Cu alte
cuvinte, acesta insoteste datele masurate, fara a putea cuantifica precis contributia sa. Din
acest motiv, nici MCMMP, nici ALD nu se pot utiliza. Pentru determinarea modelelor
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ARMA din date masurate, se apeleaza la o alta metoda, de complexitate superioara,
numita Metoda minimizarii erorii de predictie (MMEP) [SoSt89], [SCS05]. Obiectivul
acestei metode il constituie estimarea parametrilor modelului ARMA (atunci cind se
cunoaste numarul lor) si a dispersiei zgomotului alb, plecind de la valorile zgomotului

colorat, disponibile pe orizontul de masura: {v[n]} . Aceastd metoda are in principal

nel,Ny

doua etape de calcul: una in care se apeleaza la un model aproximant de tip AR cu un
numar mare de parametri (de ordinul sutelor) pentru estimarea valorilor zgomotului alb si a

doua in care se estimeaza efectiv coeficientii {ai}iem Si {Ci}jem (pe baza MCMMP si a

valorilor estimate ale zgomotului de la etapa precedenta).

Pentru alegerea modelului optimal de tip ARMA este necesara varierea celor doi indici
structurali na si nc. $i de aceasta data, nu este recomandata utilizarea criteriilor
structurale amintite in paragraful 4.2. (bazate pe variatia dispersiei estimate a zgomotului

alb 22 ), din cauza impreciziei lor gi necorelarii cu operatia de predictie. Odata ce indicii

na,nc

structurali optimi (na, si nc,) au fost selectati, MMEP ofera nu doar estimatiile {4 }ielTao,

{éj}j e $i A, oo Ci si valorile estimate ale zgomotului alb pe durata orizontului de

masura, {é[n]}n o in consecintd, modelul estimat al componentei aleatoare are acum
el,Ny )

urmatoarea expresie (sugerata de expresia (4.42) de la modelul AR si definitia (4.43)):

YarwalN]+ é-naO YarmalN =11+ + é-naO YarualN =Ny ] =
=€[n]+C, [n—1]+---+C, é[n—nc,] , VnelN,, (4.49)

yARMA[l] = V[l]; yARMA[z] = V[Z]; " yARMA[naO] = V[nao]

De acesta data valoarea curenta a zgomotul alb rezidual nu mai lipseste din ecuatia
(4.49), ea fiind inlocuita cu o estimatie a sa.

Estimarea dispersiei 1° este extrem de importanta pentru aprecierea calitétii predictiei,
astfel ca este obligatorie in ambele tipuri de modele.

Se poate observa ca maniera de esantionare a seriei de timp nu este importanta in
modelarea componentei aleatoare (indiferent de modelul adoptat). Cu toate acestea, daca
seria de timp a fost esantionata neuniform, modelul ar putea fi determinat dupa
interpolarea zgomotului colorat rezidual si re-esantionarea sa uniforma. Modelul obtinut
este la rindul sau interpolat si apoi re-esantionat neuniform. Aceasta complicatie nu este
insa absolut necesara si poate introduce erori, deoarece interpolarile distorsioneaza, de
reguld, rezultatul final.

4.5. Predictia seriei de timp
Modelul complet al seriei de timp (4.2), contine 2 componente deterministe (y; Si ys) Si
una nedeterminista (Y, )- D€ aceea, prognoza seriei de timp nu se realizeaza doar prin

extrapolarea celor 3 componente pe orizontul de predictie, ci si prin estimarea preciziei
valorilor predictate. Aceasta este determinata de dispersia erorii de predictie. Singura
componenta care ofera posibilitatea de a estima eroarea de predictie este cea
nedeterminista. De fapt, predictia este operatia de extrapolare insotita de determinarea
preciziei sale.

4.5.1. Extrapolarea componentelor deterministe

Valorile predictate ale componentelor deterministe din cadrul modelului (4.2) (adica
Yr (tNy+k) Si Y (tNy+k)) se obtin natulal in cazul esantionarii uniforme:

72



RAPORT DE CERCETARE [CNMP.UPB-P4.31050-2007.11/DS.CP.AD.JC-12.2008] <4-Dec-08>

YT[Nerk]:ao+a1(Ny+k)+...+ap0(Ny+k)po’ vkelK. (450
ys['\'y+k]=ys,k, vkelK. (4.51)

in cazul esantionarii neuniforme, tendinta poate fi extrapolata de asemenea pe cale
naturala, folosind direct modelul matematic polinomial:

A (tNy+k):a0+a1tNy+k+---+ap0t,ﬂ° vkelK. (4.52)

ytk?
Pentru componenta sezoniera, insa, este necesara o abordare diferita. Astfel, coeficientii
sezonieri disponibili pe orizontul de masura, {yS (tn)}nem’ trebuie mai intii grupati intr-o
singura perioada, in functie de valorile momentelor de esantionare. Mai precis, se
construieste semnalul y{ (pe o perioada egald cu PT,, unde P este perioada desemnata
a componentei sezoniere discrete). Acest semnal are M <N, esantioane, de regula
neuniform distribuite, definite prin:

t def
y?({P“T}PTS}yS(tn), vnel N, (4.53)

unele valori putind fi egale intre ele. in expresia argumentului lui ye din definitia (4.53),
{a} desemneaza partea fractionara a numarului a € R . Practic, pentru a construi o valoare
a lui y{ (in perioada principala [O,PTS]), se tine cont de pozitia ocupata in perioada
curenta de catre o valoare a componentei sezoniere. Urmeaza interpolarea semnalului
discret y¢ (tinind cont ca y¢ (0) = y¢ (PT,)) si, in final, extrapolarea acestuia:

ty.. _
ys(tNy+k)=y§HFN)ka}stJ, VkelK. (4.54)

S

4.5.2. Predictia componentei nedeterministe de tip AR

Daca pentru componentele deterministe precizia de extrapolare este determinata numai
de forma modelelor selectate, existenta zgomotului in date implica urmatoarea proprietate:
nu orice predictor construit folosind modele numerice conduce la performante superioare
de predictie. De accea, se cauta un predictor optimal, care sa ofere prognoze cu eroare de
predictie minimala.

in cazul modelului AR, se noteazi prin 9AR[Ny+k|Ny] valoarea predictata la
momentul t,,, (precizat a priori) din N, date masurate. in cazul esantionarii uniforme,
ty,« = N, +k. Predictorul optimal este atunci descris de urmatoarele relatii recursive
[SCSO05]:

V[N, +k] , k=0

_é\'nao,lglAR[Ny +k—1| Ny:l_'“_é\'nao,k—lyAR[Ny +l| Ny:l_

~8,, V[N, |- —a, o V[N, +k-na,| , kelna,

VAR[Ny+k|Ny]dif (4.55)

_é'nao,lyAR[Ny +k-1] Ny]_"‘—énao'naoyAR[Ny —-na, | NY:I , k>na,+1
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Pentru a evalua precizia valorii predictate Y, [Ny +K | Ny], se apeleaza la modelul AR

(4.32), cu ajutorul caruia se poate estima eroarea de predictie (de fapt, valorile predictate
ale zgomotului alb):

[N, +k|=V[N, +k]-¥[N,+kIN, |, Vke0K, (4.56)
si dispersia acesteia, notatd cu o;. Dupa o serie de calcule elementare in care intervine
definitia (4.55), se poate arata ca erorile de predictie verifica ecuatia:

&[N, +k]+a, &[N, +k-1]u[k—1]+--+4&, .. & N, +k—na, |u[k—na]=e[N, +k],
vkelK,(4.57)

na, 1 nag.nag

unde u, este treapta unitar4 discrets, iar é[Ny]:v[Ny]—v[Ny] =0.

Plecind de la ecuatia (4.57), se pot deduce expresiile dispersiilor erorilor de predictie
insumind succesiv patratele coeficientilor polinomului obtinut prin impartirea infinita dintre
polinomul unitar (1) si cel al modelului AR (A), totul multiplicat cu estimatia dispersiei
zgomotului alb [SCS05]. De exemplu, primele 3 estimatii ale dispersiei de predictie sunt
urmatoarele:

o =A" = 6] =AL; (4.58)

) = & =i, (1+a,.)=6(1+aL,.); (4.59)

of =17 (1+4]

nag,l

2 2 A2 A2 A 2
G3 =A 1+ana0,l+(ana0,l_ana0,2) =

~2 A2 22 22 A 2 ~2  ~2(a2 2 2
= Gj :}\’nao [1+ana0,l+(ana0,l_ana0,2) j=62+61 (anao,l_anao,Z) . (460)
Evident, relatile (4.58)-(4.60) arata ca dispersia erorii de predictie creste
(67 <62<62<-.+), ceea ce implica o deteriorare a preciziei prognozei pe masura ce
momentele de predictie se indeparteaza de orizontul de masura. Acest fenomen era
previzibil, din cauza mecanismului de acumulare a erorilor.

4.5.3. Predictia componentei nedeterministe de tip ARMA

Evaluarea valorilor predictate optime ale modelului ARMA nu este banala. Ea se
bazeaza pe MMEP, care, la rindul ei, se sprijina pe urmatorul rezultat: daca valorile
zgmotului alb ar fi cunoscute, atunci cele mai bune erori predictate (in sensul erorilor
minime de predictie) se obtin direct din ecuatia (4.43). Mai precis, valorile optime
predictate ale zgomotului colorat au urmatoarele expresii (in care intervin valorile estimate
ale parametrilor necunoscuti):

Juewa| Ny +K Ny | = -8 V[k—1]-&,v[k — 2] —---— & vk - na]+

K R R (4.61)
+Ce[k —1]+Ce[k —2]+---+C, e[k —nc], Vk e N.

Deoarece valorile zgomotului alb nu pot fi masurate separat, predictorul (4.61) devine
operational numai dupa estimarea valorilor acestuia. In acest scop, poate fi utilizat un alt
model, numai de tip AR, dar cu un numar mare de parametri, no. > max{na,nc} (de regula,

na = 3max{na,nc}). Pentru a construi acest model, se apeleaza la impariirea infinita (dar
trunchiata) a celor doua polinoame din expresia functiei de transfer a filtrului de zgomot:

-1 _ _ —
H() o C(z%) 14 ¢zt 4,22+ 40 2™
A(z?) Lraz'+a,z7 ++a,z ™’

(4.62)
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evaluata plecind de la termenii liberi. Astfel,

1 def 1 ) def
- - - —na
A (2 =1+0, 2" +0,2 7+ 40, 2™ =

Z\f;)) Z\f)) (462

este polinomul asociat modelului de estimare a zgomotului alb. Cu alte cuvinte, daca in

locul polinoamelor generice A si C apar versiunile lor estimate A, respectiv C, atunci se
pot estima valorile zgomotului alb. Dupa evaluarea partii intregi de ordin na (ca in (4.62)),
ecuatia modelului de estimare a zgomotului alb este urmatoarea:

wlk]+ oWk =1]+---+ o, W[k —na] =e[k], VkeN, (4.63)
unde w este un (alt) zgomot colorat (obtinut prin filtrarea celui alb cu ajutorul unui filtru
avind numai poli). Identificarea modelului (4.63) se poate realiza si fara impartirea infinita,
prin ALD, aplicat datelor {v[n]} .-, pentru no dat. Este clar c&, indiferent de metoda de

identificare utilizata, estimatiile valorilor zgomotului alb se obtin cu ajutorul filtrului invers, la
intrarea caruia figureaza noul zgomot colorat w (valorile acestuia putind fi predictate in
prealabil):

é[k]=w[k]+a,w[k =1]+---+ &, Wk —-na], VkeN. (4.64)

Utilizind (4.64), valorile predictate cu modelul ARMA, ., [N, |, desi sub-optimale,

pot fi evaluate dupa cum urmeaza.

a.Pe orizontul de masurad (K €1, Ny ), se folosesc valorile zgomotului colorat v in
evaluarea componentei AR, in timp ce w este chiar componenta stocastica estimata
Y aruia ['l Ny:' :

Jaan [ NIN, |=-8V[n-1]-&V[n-2] -4, v[n-na]+
+C8[n-1]+¢6,6[n—2]+---+¢, E[n—nc] , Vnelk. (4.65)
é[n] = yARMAI:n | Ny:|+&lyARMA|:n_1| Ny:|+'“+&notyARMA[n_na| Ny]

b. Dincolo de orizontul de masura, adica pe orizontul de predictie (K > Ny), se folosesc
cu precadere valorile componentei stocastice estimate V, . [-| Ny} . Exista doua
posibilitati:
bipentru ke N, +1,N +na:

9ARMA|:n | Ny:l =_é:I.9ARMA|:n_1| Ny]_"'_én—Ny—lyARMA[Ny +1| Ny:|_
—4, \ V[N, |---—&. v[n—-na]+
+Ce[n-1]+---+C,.[n—nc]
_é[n] = yARMA[nl Ny]""&lyARMA[n_ll Nyj|+”'+&n(x9ARMA|:n_ na| Ny]
vneN, +1k; (4.66)

bopentru k>N, +na:
yARMA[nl Ny:‘ :_éiyARMA[n_ll Ny:l_é‘zyARMA[n_zl Ny]_“'_énayARMAI:n_na| Nyi|+
+Ce[n-1]+C.e[n—2]+---+C E[n—nc] ,
é[n] = yARMAI:n | Ny:|+&lyARMA|:n_l| Ny:|+'“+&‘noc9ARMA|:n_na| Ny]
vneN, +nak. (4.67)
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Relatiile recursive (4.65)- (4.67) constituie retete de calcul care pot fi implementate
direct cu ajutorul unui mijoc automat de calcul.

Tot MMEP conduce si la estimarea dispersiei zgomotului alb, % in [SoSt89] sau

[SCS05], s-a demonstrat ca dispersia erorii de predictie are urmatoarea expresie (pe
orizontul de predictie, adica pentru momente de tipul N +k):

def

Of = Mpne (L+BL 4+ +BL), k21, (4.68)

na,nc

A

unde {Bn} _— sunt coeficientii polinomului trunchiat obtinut prin impartirea infinita dintre

polinoamele C Si A (invers fata de (4.62)):

~( -1
1+B,z +B,z 2+ + By 2" z VELI)J : (4.69)
A(z ) -

Relatia recursiva (4.69) ilustreaza acelagi fenomen natural ca si in cazul modelului AR:
pe masura ce momentul de predictie se indeparteaza de orizontul de masura, eroarea de
estimare devine statistic mai mare. Cu alte cuvinte, precizia predictorului ARMA se
degradeaza odata cu indepartarea de orizontul de masura. La primul pas de predictie,

dispersia erorii de predictie coincide cu cea a zgomotului alb: o} =2’ La pasul doi,

na,nc *

aceasta creste pina la valoarea: o? =172 (1+ﬁf):i§a,nc [1+(61—é1)2] Cresterea poate fi
mai mult sau mai putin brutala, in functie de coeficientii celor doua polinoame. Evident,
incepind cu un anumit moment de predictie N, + K, eroarea devine mult prea mare si
predictorul nu mai poate fi utilizat. (De regula, K<7.) Aceasta insemna ca trecutul
indepartat influenteaza din ce in ce mai putin viitorul, aga cum era de astepat.

in concluzie, valorile predictate ale seriei de timp se obtin astfel:

I[N, +K] = e (b, )+ Vs (b )+ Tamaan [N, +KIN, ], VkelK. (4.70)

4.6. Calitatea predictiei

Cit de precis este predictorul (4.70)? Traditional, precizia acestuia egaleaza precizia
modelului AR(MA). Un efect vizual extrem de intuitiv il creaza amplasarea valorilor
predictate in interiorul unor asa-numite intervale de incredere, definite ca mai jos:

|kdj[y[Ny+k]—Bik,9[Ny+k]+;371k], vk el K. (4.71)

Aici, B>0 este un factor care depinde de tipul distributiei de probabilitate a zgomotului. in

mod normal, aceste zgomote sunt considerate normal distribuite (Gaussiene). In acest
caz, B =3, iar valorile adevarate ale seriei de timp, daca ar fi masurate, ar apartine cu o
probabilitate de peste 95% intervalelor de incredere corespondente. Cu cit intervalele de
incredere sunt mai largi, cu atit mai putin precisa este predictia. Acest fenomen este
ilustrat in Figura 4.4, unde intervalele I, sunt reprezentate sub forma unor segmente

centrate in valorile predictate.

Unind cu drepte extremele nordice, respectiv extremele sudice ale acestor segmente,
se obtine un fub de incredere. Acesta devine din ce in ce mai larg, pe masura ce
momentul de predictie se indeparteaza de orizontul de masura. In afara acestei
reprezentari, este de asemenea necesar sa se poata efectua o comparatie pertinenta intre
diferite modele de predictie.
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I[N, +K] :
W ” w P :
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é%/ N7 i predictatd
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V[Ny + k]
Orizont de mdsura Orizont de predictie

Figura 4.4. Reprezentarea uzuala a datelor predictate si a preciziei asociate.

Luind in considerare doar tubul de incredere, nu se poate realiza aceasta comparatie.
De exemplu, este dificil de indicat predictorul cel mai bun dintre urmatoarele doua:

eunul care prezinta un tub de incredere ingust, dar valorile adevarate se situeaza
departe de cele predictate (unele dintre ele chiar in afara tubului);
ealtul care ofera o buna localizare a valorilor predictate (relativ aproape de cele
adevarate), dar tubul de incredere aferent este larg.
Din acest motiv, in [SCI08], am propus un criteriu numeric de apreciere numit calitatea
predictiei (PQ — prediction quality), exprimat astfel (in procente):

100 [%], (4.72)

def
PQ =

unde o, este deviatia standard a datelor masurate, definita ca mai jos, cu ajutorul mediei

acestora (y)=a,:

5, = \/iZy,(y[n] O NLZ y[n]. (4.73)

Ny n=1 y n=1
Definitia (4.72) se bazeaza pe aplicatia:

def
F)=—, VxeR. (4.74)
1+ X

(o hiperbola), care transforma numere reale nenegative in numere subunitare (din
intervalul (0,1]). Cu aceasta definitie, criteriul de calitate creste atunci cind tubul de
incredere se ingusteaza si/sau valorile predictate sunt apropiate de cele adevarate. Se

poate remarca media ponderata a distantelor dintre valoarile predictate si cele adevarate,
ponderile fiind definite cu ajutorul dispersiei erorii de predictie:

{ik iik} . (4.75)

1,K
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Din (4.75) se observa ca fiecare distanta este ponderata cu un factor care descreste pe
masura ce dispersia erorii de predictie creste. Rezultatul este apoi normalizat prin deviatia
standard a datelor, pentru a inlatura orice unitate de masura din exprimarea criteriului PQ.
Valorile acestuia tind catre limita superioara de 100% atunci cind valorile predictate sunt
apropiate de cele adevarate in cadrul unui tub ingust de incredere. Simularile au
demonstrat ca, folosind criteriul (4.72), este posibila efectuarea unei distinctii fine intre
predictori cu performante aparent apropiate.

Criteriul PQ poate fi utilizat indiferent de natura predictorului, cu conditia ca acesta sa
furnizeze atit valorile predictate, cit si estimatii ale dispersiei erorii de predictie.

in cazul in care se decide renuntarea la modelara componentei nedeterministe a seriei
de timp si se incearca doar extrapolarea componentei deterministe, definitia (4.72)
sugereaza introducerea unui nou criteriu, numit calitatea extrapolarii (EQ - extrapolation
quality):

100

1+1§\y[Ny+k]_y[Ny+k]\

Gy k=1

def
EQ =

[%]. (4.76)

Astfel, criteriul EQ inregistreaza o crestere ori de cite ori valorile extrapolate sunt apropiate
de cele adevarate.

4.7. Alegerea predictorului optimal folosind calitatea predictiei

Plecind de la o serie de timp precizata, se pot construi mai multi predictori bazati pe
modele clasice de predictie, prin varierea urmatorilor parametri:

e p — gradul polinomului tendinta;

¢ & — pragul de validare a componentei sezoniere;

e na, nc —indicii structurali ai modelului ARMA;

e no — indicele de trunchiere a impartirii infinite dintre polinoamele asociate partilor AR

si MA din modelul ARMA.

Parametrii £ si na. sunt mai putin importanti decit ceilalti. in mod uzual, ei sunt stabiliti la

urmatoarele valori:

£=0.3 (pentru inceput); na.=min{3(na+nc),N,|. (4.77)

Pragul & poate fi variat in gama 0.25-0.35, in functie de natura seriei de timp. Pentru

ceilalti parametri, simularile au pus in evidenta limitele lor de variatie. De notat ca modelul
AR este un caz particular de model ARMA, obtinut pentru nc =0 . Astfel,

» peO,P_ ,cuP_ =10;

> nae0,Na, cu Na=100, dacid nc=0 sau Na=30, daci nc>0;

> nce0,Nc, cu Nc=100, dacd na=0 sau Nc =30, dacd na>0.

in mod normal, este necesard stabilirea gradului polinomului tendinta p si indicilor
structurali ai modelului ARMA (na si nc), cu ajutorul criteriului PQ. Perioada componentei
sezoniere, daca exista, va rezulta automat cu ajutorul Metodei Wittaccker-Robinson.
Aparent, deoarece valorile adevarate ale seriei de timp pe orizontul de predictie nu pot fi

cunoscute a priori, criteriul PQ este inutil. Cu toate acestea, se poate imagina o strategie
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care sa permita utilizarea criteriului in determinarea indicilor structurali, asa cum va fi
descris in continuare.

Plecind de la presupunerea naturala ca durata orizontului de masura este mult
superioara celei a orizontului de predictie (adica N, >>K), Algoritmul 4.2 enumera pasii

strategiei de alegere a indicilor structurali cu ajutorul criteriului PQ.

Algoritmul 4.2. Strategia generala de selectie a indicilor structurali
pentru predictorii din clasa (AR)(MA).

1. Pentru fiecare pe0,P,,, (cu P, prestabilit):
1.1. Se estimeaza coeficientii polinomului tendinta y, si se evalueaza seria de
timp stationarizata.
1.2. Se determina coeficientii sezonieri cu ajutorul Metodei Wittacker-Robinson si
se evalueaza seria de timp reziduala (zgomotul colorat) v, apelind la testul de

validare bazat pe pragul &. Zgomotul colorat are lungimea N, .

1.3. Pentru fiecare na<0,Na si nc€0,Nc (cu Na,Nc e N prestabiliti):
a.Se estimeaza predictorul AR, MA sau ARMA corespunzator, notat unitar
prin Yy, , folosind numai primele N, — K valori ale zgomotului colorat v.

b.Se predicteaza ultimele K date, cu ajutorul modelului y (avind 3
componente) si a predictorului ¥, .

c. Se evalueaza criteriul PQ, folosind datele predictate si ultimele K date
originale (care nu au participat la constructia modelului (AR)(MA)).

2. Se selecteaza indicii structurali optimi p,, na, $i nc, corespunzatori valorii maxime

a criteriului PQ evaluat anterior.
3. Se estimeaza modelul modelul de predictie cu indicii structurali p,, na, $i nc,,

utilizind toate cele N, valori ale zgomotului colorat v.

Valorile rezonabile ale limitelor superioare Na si Nc sunt situate in jurul valorii de 30.
De notat ca procedura de mai sus include de asemenea si modelele incomplete de tip AR
sau MA, care, astfel, au sansa lor de fi declarate optimale. Pentru identificarea acestor
modele, se pot utiliza proceduri mai simple, cum ar fi ALD sau filtrarea Wiener-Hopf
[SCSO05]. In acest caz, Na sau Nc pot creste pina la valoarea 100.

Procedura din Algoritmul 4.2 ofera cele mai bune estimatii ale criteriului PQ (dintre toate
modelele (AR)(MA) utilizate). Selectarea unuia dintre ei ca optimal, pe baza criteriului PQ,
este doar o formalitate. Cu toate acestea, daca datele adevarate au fost ulterior masurate
(sau au fost mentinute in secret) si se evalueaza din nou PQ utilizind predictorul optimal,
este de asteptat ca valoarea acestuia sa scada.

4.8. Algoritmul general de predictie

Plecind de la strategia din finalul paragrafului precedent, a fost implementat un algoritm
care produce rezultate de predictie atit pentru modelele de tip AR, cit si pentru cele de tip
ARMA, in vderea unei comparatii pertinente. Mediul de programare gazda este MATLAB.
Acest algoritm este prezentat in continuare, cu notatile din cazul seriilor uniform
esantionate. in cazul esantionarii neuniforme, algoritmul trebuie completat cu operatia de
interpolare, conform consideratiilor din paragrafele precedente.
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Algoritmul 4.3. Un algoritm clasic de predictie a proceselor stocastice.

» Date de intrare:
@0 serie de timp y de duratd finitd, N ;

@ lungimea orizontului de predictie K (unde K << N, ); de reguld, K<7;
& parametri de configurare:
“valoarea maximd a gradului polinomului tendintd, P, €N (implicit,
P =10);
“+pragul de detectie a componentei sezoniere, & <(0,1] (implicit, £=0.3);
ssvalorile maxime ale indicilor structurali din modelul ARMA Na,NceN
(implicit: Na=Nc =25, dar Na=100 daca nc=0, iar Nc =100 daca na=0).

1. Prelucrarea primara a datelor: evaluarea mediei <y> a deviatiei standard o, (cu
ajutorul definitiilor (4.73)) si a energiei semnalului stationarizat y—(y), notata prin

£; (adica |y~ (y)).

2.Pentru peO,P__, :

! max

2.1. Se estimeaza modelul polinomial al tendintei:
yr ,[N]=a,+an+--+an’, vneN,

prin utilizarea MCMMP, adica prin minimizarea criteriului patratic:
NV

V(aa,.8,) = 2 (vInl- v ,[nl)

n=1
2.2. Se stationarizeaza datele: y, [n]=y[n]-y; [n], VnelN, .
2.3. Pentru Pel| N, /2]:
2.3.1. Se impacheteaza datele stationarizate in urmatoarea matrice avind
Q=|N, /P | linii si P coloane:

yO,p[l] yO,p[z] yO,p[P]

Y. = yO,p[P+1] yO,p[P+2] yOp[ZP]
P : : : :

Yo o [(Q-DP+1] y, [(Q-1)P+2] -y, ,[QP]
2.3.2. Se mediaza coloanele matricii Y, si se colecteaza valorile obtinute
(coeficientii sezonieri) in setul de date yg,pyp, de lungime P.

2.3.3. Se construieste componenta sezoniera y, ,, folosind prelungirea prin
periodicitate a coeficientilor sezonieri yg,pyp, pina la durata N, .

2.3.4. Se evalueaza zgomotul colorat: v, , =Y, , — Vs .-

o . . 2
2.3.5. Se evalueazi energia zgomotului colorat: |v, | .
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