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Aplicatii: predictia optimald (continuare) |

‘5] Problema predictiei sub-optimale |

min E{(y[N + p]—VY,[N + p|pN])2}+min E{(yO[N + p|7DN]—§/p[N + p|pN])2}
— /N :

~— ~— pelP
Modelul de identificare cel mai bun pentru Predictorul sub-optimal este cel mai “apropiat’
predictie trebuie sd minimizeze eroarea de de predictorul de identificare.
predictie pe orizontul de predictie.

2
E{(voIN + P12 1= 9,IN + pI2, 1) | <
_in® Din nou apar in discutie valorile ( ’ i i ; )

% necunoscute ale iesirii procesului <E { N+olDT1-v IN+bD|D 2}
pe orizontul de predictie. i ( Yo[N + P12y 1=Y, [N + P12, ]) -
MMEP opereaza cu erorile de predictie fLpelly

pe orizontul de mésura.
Daci | P < N | (conditia fiind naturals) -

E{ (YN + p1-Yo[N + p|2, 1)’} =

2
IE poate fi utilizatd pentru relaxarea noii probleme. I:) = N +p Zl (y[n +P]=Yo[n+ p|2y ]) =

Modelul de identificare (sub-)optimal pentru 1 n g 2
= — D |)
predictie este cel rezultat in urma aplicarii MMEP. N ;( yInl—{ys[n | Dy ]

~ 1 2 Y L
0, _aezggln?{ﬁnz;(y[n]— Yy [N,0]) } M <214 >
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Aplicatii: predictia optimald (continuare) |

e Strategia generala de constructie a predictorilor sub-optimali:
@ Determinarea setului de predictori (sub-)optimali care verifica inegalititile:

E{(%lN +P12,1-5,IN + pI2,1) | E{(IN + P21y, [N+ P12

¢ Etapa cu caracter teoretic. I VpelP |

Obiectivul acestei etape este de a deduce o expresie formald intre
predictorul curent sub-optimal si cel de identificare.

@ Determinarea modelului de identificare (sub-)optimal prm minimizarea erorii de predictie
pe durata orizontului de méasura:

N

S (yInl= 9,012, 1 sz(y[n]—yo[nmf‘

n=1 n=1

¢ Datoritd etapei precedente, predictorii (sub-)optimali vor fi automat determinati. |

def
e[ P]= YIN + p]- ¥,[N + p| D, ]| (eroarea de predictie (sub-)optimali)
Vpe O,_P

Folosind acest scenariu, cele doud dispersii ale problemei predictiei E { 5 [ p]}
sub-optimale conduc la o valoare minima insumata egala cu: 0

- [ ‘v’peO,_Pl
E{(yO[N +p|Dy1- Y, [N+ plfDN]) } V(p)d';v Restncpenecesari‘lf}_ <|215 >
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Aplicatii: predictia optimald (continuare) |
5 " S

sunt necorelate cu zgomotul alb pe orizontul de predictie.

E{y,IN + p|D, T[N +k]} =0
vk, pel,_Pl

e Restrictie naturala sugeratd de faptul ca datele achizitionate sunt necorelate cu valorile
viitoare ale zgomotului, adicd dincolo de orizontul de masura.
® Determinarea teoretica a setului de predictori (sub-)optimali.

‘Q, Modelul AR poate fi exprimat cu ajutorul a dousd filtre: unul de tip FIR, care opereazi

cu valori ale zgomotului din orizontul de predictie si altul de tip IIR, care opereaza cu
valori ale zgomotului din orizontul de mésuré sau anterioare acestuia.

(p-D _
Yy[N + p]= L e[N+p]TZa’;e[N+p—n]:go€;e[N+p—n]+ ae[N+p-n], VpelP.
n=0

A* (q_l) n>0 @
impétire infinita o
: . . Cp =0, =1 FIR IR |
functia dedse:stem a filtrului ey e
LTI e G g | | e it
l Y Cp+1(q ):Cp(q )+Cpq |

ﬂ % p-1 relatie recurentd remarcabild <216 >
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Aplicatii: predictia optimald (continuare) ‘
, % Cum se pot determina coeﬁ;ien;ii filtrului de tip FIRQ
Y Q : s .

= H G0 P Cl (a7 [

¢ Procedurd implementabild
(Algoritmul lui Euclid).

)

e e

Exercitiu I

i ¢ Grad constant: Na-1.
q 7D, (a7)=q 7" (d} +d;,07" + +dpnalﬁ)‘(rest) —
\K ¢ Coeficienti variabili.

Asadar

1 _1 "D *(q )‘ 1=C" A (gt PD* (q°
wr =G )+ S | ) LG @A @)+ g "Dy

vpelp “v’pelP

(q—l) viitor prezentttrecut
A e[N]—C*(q‘l)e[N + pIH{D; (@) YIN]

y[N + p]=C (q )e[N+p]+

7 j—
1 / VpelP
© Expresie formati din iesirile a doud filtre de tip FIR. —— ﬁ <217
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Aplicatii: predictia optimald (continuare) |

Yk, pelP
ipoteza de necorelare # vk, p

& E{Y,IN+p[D,Je[N +k]} =0l _I:) E{(Ci(a)elN +K1)y, [N + pm]}-o}-\
1P

alb de pe orizontul de predictie, deci este natural ca

Filtrul “viitorului” opereaza numai asupra valorilor zgomotului
iegirea acestuia sd nu fie corelati cu ale predictorilor.

De asemenea |

Iesirea filtrului “viitorului” (care opereaza numai cu valori ale zgomotului
alb de pe orizontul de predictie) nu este corelatd cu iegirea filtrului
“prezentului si trecutului” (care opereazi numai cu date masurate).

E{(C;(a™)elN + pl)(Dj(a*)yINI)} =0} —
VpeLPl

Rezulta | exprimare cu 2 filtre de tip FIR

_ E{(c;m—l)em n p])z} + 26 { (Co(a RN T pHRH -7 T—% N+ D 2, 1)) +
+E{(D5@)YINI- Y,[N + p12, 1)’} =

—E{(C;(@MeIN + pI)’ [+E{(D; (@ )YINI- y,IN + P12, 1) | ¥ peTP.

{0+ 9120 v, N + pl2, 1) L E (o eIN + p1+ Dy YN, [N+ p |@N])Z}j

<218[>
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Aplicatii: predictia optimald (continuare) |

Asadar ¢ Sumi de doud dispersii. I
2 N _ 2 . B 2
E{(%IN + pI2,1- v, N + p12,1)° | =E{(C;(a™)elN + pI) |+ E{(D; @ *)yINI- ¥, IN + pI2, 1) |
@ Deoarece numai a doua dispersie depinde de iesirile predictorilor, M
doar ea poate fi anulatd in vederea minimizarii.

E{(D3@yINI- v, IN + p 12, 1)’

=0[{_) J,IN+p[D,]=D;,(q ") yIN]
M @ ¢ Expresiile predictorilor M

Pentru fiecare deplasament de predictie, trebuie (re-)evaluat AR (sub-)optimali.
restul impartirii polinomului unitar la polinomul modelului AR

Gradul functiei de sistem fiind constant (Na-1),
doar coeficientii trebuie adaptati pentru fiecare
deplasament de predictie, folosind TIR. Un termen care ofera informatia despre
precizia predictiei.

@ Determinarea modelului de identificare
. . v def
bl MMEP G ALD) o G 1) () (5
Predictorii practici (sub-)optimali I
. = . A x A ¢ Precizia ideald de predictie scade pe
il(::'ﬂ L P kj C p ‘ E P kj D p ‘ masurd ce deplasamentul de predictie se
H(::. M (estimatii) indepirteazi de orizontul de méisuri. <219 >
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gret?gﬁg ©.0 ldentificarea i predictia proceselor autoregresive
(col:lﬁnwe) Algoritmul predictiei AR (sub-)optimale (nerecursiv) |

=

Dy ={yInl} iy | (setul de date misurate la iesirea procesului auto-regresiv)
% Date de intrare

Jd| (ordinul modelului auto-regresiv)
P (marginea de predictie)

”/é:
ﬁ“ Initializare |

Se estimeaza parametrii modelului AR si dispersia A(Cl_l) =1+48,0 +---+4,0"%
zgmotului alb, eventual folosind ALD. E

|
H 7 Bucla iterativa I
& { -
() Pentru |pel,P
® Se aplica TIR (Algoritmul lui Euclid): [1=C,(q™")A(q™")+q "D, (q‘1)|

@ Se estimeaza valorile predictate ale iesirii procesului: I
J,IN+p[2,]=D;(a7)yIN]=
=d,oy[N]+d,,y[N 1] +---+d, . ,y[N —na+1]

® Se estimeaza dispersia erorii de predictie: I Ai =\’ [1 + G+t 6;2)_1} |

{9,IN+p|D, ]}pew’::) Iesirile predictate. I
Date de iesire '

{ 65 } oI IZ:) Dispersiile estimate ale erorilor de predictie. | <

220>
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Aplicatii: predictia optimald (continuare) | é

%A Y.[N+p|D,]+36
Interpretare geometrica in cazul proceselor | VN +pI2y ] Gp‘

normal distribuite Dy =OTh ] JoIN+P |2, ]|

Model
auto-regresiv

Orizont de masura I é
e Valorile (sub-)optimale predictate (care depind de datele masurate) sunt S\lp[N +p|Dy]-30 b
de asemenea normal distribuite, dar cu dispersiile erorilor de predictie. .
5. . . : : . a Orizont de
e In jurul fiecarei valori predictate, se poate construi cite un dict;
interval de incredere de tip 3o, in care valoarea reald a iesirii predictie

procesului are sanse de peste 95% sé apartin.

e In afara valorilor predictate, pe grafic se amplaseazi si intervalele de incredere,
sub forma unor segmente liniare centrate in valorile predictate.

e Aceste intervale devin din ce in ce mai largi odaté cu cresterea deplasamentului de predictie,
indicind deteriorarea preciziei de predictie.

e Curba valorilor masurate (continud) se indepérteaza din ce in ce mai mult
de curba valorilor predictate (punctata). 221>
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Aplicatii: predictia optimald (continuare) |

® Dezavantajul major al algoritmului de predictie nerecursiv: ineficienta cauzati de estimarea tuturor
coeficientilor restului pentru fiecare deplasament de predictie.

¢ Citul poate fi calculat recursiv. I. Cp+1(q_1) C.(a )+C q |

— vpelP-f
Ex1sta o relag:le recursiva $l intre resturl succesive?

/P
\ f’

e Aceasta creeaza impresia ca existd un singur predictor AR (sub-)optimal,
de accea se omite indicele P din notatie.

In realitate, se poate evidentia o relatie recursiva intre iegirile succesive
ale predictorilor (sub-)optimali.

Exercitiu I
Teorema 7 (forma recursiva a predictorilor AR (sub-)optimali) I Algoritmul predictiei AR

Valorile predictate ale procesului de tip AR folosind predictorul (sub-)optimale (recursiv)
(sub-)optimal verifica urmatoarele relatii de recurenta:

a. pentru pelna: Y[N+p|D]=-a Y[N+p-1|D ]---—a, Y[N+1[D]-
_é\'py[N]_.”_é\'nay[N—i_p_na];
b. pentru pena+1LP: YN+ p|D,]=-4 Y[N+p-1|D,]----—4&_,YIN+ p—na|D,].

De asemenea, dispersiile erorilor de predictie, verifica relatia de recurenta:

62 =62, +E2 A%, VpelP,
unde: 63 =0. <|222 >
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Aplicatii

Estimarea spectrala prin
modelare auto-regresiva

Predictia optimala a
proceselor auto-regresive

Estimarea spectrala |

A0 Aproximarea spectrului de putere al unei [serii de datejmasurate la iesirea unui proces. I
Obiectiv ; 2 ={ y[n]}nel'—N

Estimatie spectrala | Serie de timp |

e Calitatea estimatiei spectrale este determinata de:
=» Corectitudinea cu care s-a efectuat achizitia datelor (determinata in principal de maniera in care
a fost aleasa perioada de esantionare).
= Modelul matematic pe baza céruia se evalueaza spectrul de putere.
e Proprietati dezirabile ale estimatiei spectrale:

Y Netezime I .@ Precizie (acuratete) I
> Cu cit spectrul are un aspect mai neted > Conditie necesara pentru corectitudinea
(adicd mai regulat), cu atit el este mai interpretarii/prelucrarilor spectrale.

util §i mai usor de inferpretat. Deoarece setul de date masurate are suport

L finit (rezolutie finitd de reprezentare in timp),
!’nncq)lul. de ®,Cele dous proprietiti precizia spectrului estimat (rezolutia de
incertitudine I:) ® sunt opuse! ‘ reprezentare in frecventi) este mérginiti.

Heisenberg-Gabor

¢ Produsul rezolutiilor este mérginit. IE 223 E
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Aplicatii: estimarea spectrald (continuare) |

¢ Problema estimdrii spectrale este abordata de reguld prin metode de PS. |

e In cadrul IS, existi dou# abordiri practice, ambele avind ca obiectiv
estimarea densititii spectrale de putere a seriei de date.

@ Prima abordare constd in implementarea definitiei densnipl spectrale

¢y(@) SF (1)) => r[k]e J‘”ki::)d) (co) r [O]+22r [k]cos(wk) Exercmul

<z Vme YoelR

© Fati de spectrul evaluat cu aJutorul TF, densitatea spectraléd este mai regulata.
® Totusi, iregularititile rimin importantele pentru date afectate de zgomote colorate.

@ A doua abordare propune identificarea prealabild a seriei de date cu un model auto-regresiv
(AR sau ARMA), urmata de evaluarea densitétii spectrale folosind proprietatea transferului
acesteia prin sisteme liniare. ™) 2

(I)y (@) =2 A(e‘*")

1+6e 0.+ ¢ e ™o [
1+4e+.--+a e '™
VmeRl

© Netezire importanti.
® Precizie acceptabild.

=\~

Model
auto-regresiv

> > > 224}

Transformata

\ Auto-covarianta
Fourier
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