
qq MetodeMetode de de identificareidentificare şişi validarevalidare
qq..uu IdentificareaIdentificarea şişi predicţiapredicţia proceselorproceselor autoregresiveautoregresive

Modelul de identificare (sub-)optimal pentru
predicţie este cel rezultat în urma aplicării MMEP.
ModelulModelul de de identificareidentificare (sub(sub--)optimal )optimal pentrupentru
predicpredicţţieie esteeste celcel rezultatrezultat îînn urmaurma aplicaplicăăriirii MMEPMMEP..

Modelul de identificare cel mai bun pentru
predicţie trebuie să minimizeze eroarea de 
predicţie pe orizontul de predicţie.

ModelulModelul de de identificareidentificare celcel maimai bun bun pentrupentru
predicpredicţţieie trebuietrebuie ssăă minimizezeminimizeze eroareaeroarea de de 
predicpredicţţieie pepe orizontulorizontul de de predicpredicţţieie..
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Aplicaţii: predicţia optimală (continuare)AplicaţiiAplicaţii: : predicţiapredicţia optimaloptimalăă ((continuarecontinuare))

�� Problema predicţiei sub-optimaleProblemaProblema predicpredicţţieiiei subsub--optimaleoptimale
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Predictorul sub-optimal este cel mai “apropiat”
de predictorul de identificare.
PredictorulPredictorul subsub--optimal optimal esteeste celcel maimai ““apropiatapropiat””
de de predictorulpredictorul de de identificareidentificare..
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/ Din nou apar în discuţie valorile
necunoscute ale ieşirii procesului
pe orizontul de predicţie.  

// Din Din nounou aparapar îînn discudiscuţţieie valorilevalorile
necunoscutenecunoscute ale ale ieieşşiriiirii procesuluiprocesului
pepe orizontulorizontul de de predicpredicţţieie.  .  

MMEP operează cu erorile de predicţie
pe orizontul de măsură. 
MMEPMMEP opereazopereazăă cu cu erorileerorile de de predicpredicţţieie
pepe orizontulorizontul de de mmăăsursurăă. . 

DacăDacDacăă P N

IE poate fi utilizată pentru relaxarea noii probleme.IEIE poatepoate fifi utilizatutilizatăă pentrupentru relaxarearelaxarea noiinoii problemeprobleme..
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Aplicaţii: predicţia optimală (continuare)AplicaţiiAplicaţii: : predicţiapredicţia optimaloptimalăă ((continuarecontinuare))

• StrategiaStrategia generalgeneralăă de de construcconstrucţţieie a a predictorilorpredictorilor subsub--optimalioptimali: : 

cc DeterminareaDeterminarea setulsetuluiui de predictori  de predictori (sub(sub--)optimali )optimali care verificcare verifică ă inegalitinegalităăţţile:ile:

( ){ }2

0 ˆ[ | ] [ | ] 0N p NE y N p y N p+ − + =D D ( Restricţie necesară(( RestricRestricţţieie necesarnecesarăă
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def
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dd DeterminareaDeterminarea modeluluimodelului de de identificareidentificare (sub(sub--)optimal )optimal prinprin minimizareaminimizarea eroriierorii de de predicpredicţţieie
pepe duratadurata orizontuluiorizontului de de mmăăsursurăă: : 
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1,p P∀ ∈
* Etapă cu caracter teoretic.** EtapEtapăă cu cu caractercaracter teoreticteoretic..

Obiectivul acestei etape este de a deduce o expresie formală între
predictorul curent sub-optimal şi cel de identificare.
ObiectivulObiectivul acesteiacestei etapeetape esteeste de a deduce o de a deduce o expresieexpresie formalformalăă îîntrentre
predictorulpredictorul curentcurent subsub--optimal optimal şşii celcel de de identificareidentificare..

( ) ( )2 2
0 0

1 1

ˆ[ ] [ | ] [ ] [ | ]
N N

N N
n n

y n y n y n y n
= =

− ≤ −∑ ∑D D

* Datorită etapei precedente, predictorii (sub-)optimali vor fi automat determinaţi.** DatoritDatorităă etapeietapei precedenteprecedente, , predictoriipredictorii (sub(sub--))optimalioptimali vorvor fifi automat automat determinadeterminaţţii..

0,p P∀ ∈

((eroareaeroarea de de predicpredicţţieie (sub(sub--))optimaloptimalăă))

Folosind acest scenariu, cele două dispersii ale problemei predicţiei
sub-optimale conduc la o valoare minimă însumată egală cu:
FFolosind acest scenariuolosind acest scenariu, , celecele doudouăă ddispersii ispersii ale ale problemeiproblemei predicpredicţţieiiei
subsub--optimaleoptimale conducconduc la o la o valoarevaloare minimminimăă îînsumatnsumatăă egalegalăă cucu:: { }2
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Aplicaţii: predicţia optimală (continuare)AplicaţiiAplicaţii: : predicţiapredicţia optimaloptimalăă ((continuarecontinuare))

CazulCazul modelelormodelelor de tip AR?de tip AR?

În acest caz, predictorii sub-optimali sunt determinaţi din clasa predictorilor ale căror ieşiri
sunt necorelate cu zgomotul alb pe orizontul de predicţie.
ÎnÎn acestacest cazcaz, , predictoriipredictorii subsub--optimalioptimali suntsunt determinaţideterminaţi din din clasaclasa predictorilorpredictorilor ale ale ccăărorror ieşiriieşiri
suntsunt necorelatenecorelate cu cu zgomotulzgomotul alb alb pepe orizontulorizontul de de predicţiepredicţie..

{ }[ | ] [ ] 0p NE y N p e N k+ + =D
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RestricRestricţţieie naturalnaturalăă sugeratsugeratăă de de faptulfaptul ccăă datele achizidatele achiziţţionate sunt necorelate cu valorile ionate sunt necorelate cu valorile 
viitoare ale zgomotului, adicviitoare ale zgomotului, adică ă dincolo de orizontul de mdincolo de orizontul de măăsursurăă..
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cc DeterminareaDeterminarea teoreticteoreticăă a a setulsetuluiui de predictori (subde predictori (sub--)optimali)optimali..

Modelul AR poate fi exprimat cu ajutorul a două filtre: unul de tip FIR, care operează 
cu valori ale zgomotului din orizontul de predicţie şi altul de tip IIR, care operează cu 

valori ale zgomotului din orizontul de măsură sau anterioare acestuia.

MModelul odelul ARAR poate fi exprimat cu ajutorul a dou poate fi exprimat cu ajutorul a două ă filtre: unul de tip filtre: unul de tip FIRFIR, care opereaz, care operează ă 
cu valori ale zgomotului din orizontul de prediccu valori ale zgomotului din orizontul de predicţţie ie şşi altul de tip i altul de tip IIRIIR, care opereaz, care operează ă cu cu 

valori ale zgomotului din orizontul de mvalori ale zgomotului din orizontul de măăsursură ă sau anterioare acestuia.sau anterioare acestuia.

orizontulorizontul de de 
predicpredicţţieie

orizontulorizontul de de 
mmăăsursurăă

funcfuncţţiaia de de sistemsistem a a filtruluifiltrului
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relarelaţţieie recurentrecurentăă remarcabilremarcabilăă
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Aplicaţii: predicţia optimală (continuare)AplicaţiiAplicaţii: : predicţiapredicţia optimaloptimalăă ((continuarecontinuare))

Cum se pot Cum se pot determinadetermina coeficienţiicoeficienţii filtruluifiltrului de tip FIR?de tip FIR?

Folosind Teorema Împărţirii cu Rest (TIR).FolosindFolosind TeoremaTeorema ÎmpărţiriiÎmpărţirii cu Restcu Rest ((TIRTIR).).
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* Procedură implementabilă
(Algoritmul lui Euclid). 

** ProcedurProcedurăă implementabilimplementabilăă
((AlgoritmulAlgoritmul luilui EuclidEuclid). ). 
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ExerciţiuExerciţiuExerciţiu

(rest)(rest)

AşadarAşadarAşadar
1
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1 1 11 ( ) ( ) ( )p
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1,p P∀ ∈

viitorviitor prezent+trecutprezent+trecut

☺ Expresie formată din ieşirile a două filtre de tip FIR.☺☺ ExpresieExpresie formatformatăă din din ieieşşirileirile a a doudouăă filtrefiltre de tipde tip FIRFIR..

* Grad constant: na-1. ** Grad Grad constantconstant: : nana--11. . 

* Coeficienţi variabili. ** CoeficienCoeficienţţii variabilivariabili. . 
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Aplicaţii: predicţia optimală (continuare)AplicaţiiAplicaţii: : predicţiapredicţia optimaloptimalăă ((continuarecontinuare))

{ }[ | ] [ ] 0p NE y N p e N k+ + =D
, 1,k p P∀ ∈

��
ipotezaipoteza de de necorelarenecorelare

RezultăRezultRezultăă
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Filtrul “viitorului” operează numai asupra valorilor zgomotului
alb de pe orizontul de predicţie, deci este natural ca 
ieşirea acestuia să nu fie corelată cu ale predictorilor.

FiltrulFiltrul ““viitoruluiviitorului”” opereazopereazăă numainumai asupraasupra valorilorvalorilor zgomotuluizgomotului
alb de alb de pepe orizontulorizontul de de predicpredicţţieie, , decideci esteeste natural ca natural ca 
ieieşşireairea acestuiaacestuia ssăă nunu fie fie corelatcorelatăă cu ale cu ale predictorilorpredictorilor..De asemeneaDe De asemeneaasemenea

Ieşirea filtrului “viitorului” (care operează numai cu valori ale zgomotului
alb de pe orizontul de predicţie) nu este corelată cu ieşirea filtrului
“prezentului şi trecutului” (care operează numai cu date măsurate).

IeIeşşireairea filtruluifiltrului ““viitoruluiviitorului”” (care (care opereazopereazăă numainumai cu cu valorivalori ale ale zgomotuluizgomotului
alb de alb de pepe orizontulorizontul de de predicpredicţţieie) ) nunu esteeste corelatcorelatăă cu cu ieieşşireairea filtruluifiltrului
““prezentuluiprezentului şşii trecutuluitrecutului”” (care (care opereazopereazăă numainumai cu date cu date mmăăsuratesurate).).

( )( ){ }1 1( ) [ ] ( ) [ ] 0p pE C q e N p D q y N∗ − ∗ −+ =
1,p P∀ ∈

( ){ }21( ) [ ]pE C q e N p∗ −= + ( ){ }21( ) [ ] [ | ]p p NE D q y N y N p∗ −+ − + D , 1, .p P∀ ∈

exprimareexprimare cu 2 cu 2 filtrefiltre de tip FIRde tip FIR

( ){ }21 1( ) [ ] ( ) [ ] [ | ]p p p NE C q e N p D q y N y N p∗ − ∗ −= + + − + D =
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Predictorii practici (sub-)optimaliPredictoriiPredictorii practicipractici (sub(sub--))optimalioptimali

Pentru fiecare deplasament de predicţie, trebuie (re-)evaluat
restul împărţirii polinomului unitar la polinomul modelului AR.
PentruPentru fiecarefiecare deplasamentdeplasament de de predicpredicţţieie, , trebuietrebuie (re(re--))evaluatevaluat
restulrestul îîmpmpăărrţţiriiirii polinomuluipolinomului unitarunitar la la polinomulpolinomul modeluluimodelului ARAR..
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Aplicaţii: predicţia optimală (continuare)AplicaţiiAplicaţii: : predicţiapredicţia optimaloptimalăă ((continuarecontinuare))

AşadarAşadarAşadar

( ){ } ( ){ } ( ){ }2 22 1 1
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1,p P∀ ∈

* Sumă de două dispersii.** SumSumăă de de doudouăă dispersiidispersii..

Deoarece numai a doua dispersie depinde de ieşirile predictorilor, 
doar ea poate fi anulată în vederea minimizării.
DeoareceDeoarece numainumai a a douadoua dispersiedispersie depindedepinde de de ieieşşirileirile predictorilorpredictorilor, , 
doardoar ea ea poatepoate fifi anulatanulatăă îînn vedereavederea minimizminimizăăriirii..

( ){ }21( ) [ ] [ | ] 0p p NE D q y N y N p∗ − − + =D

1,p P∀ ∈

1ˆ [ | ] ( ) [ ]p N py N p D q y N∗ −+ =D
1,p P∀ ∈

* Expresiile predictorilor
AR (sub-)optimali.

** ExpresiileExpresiile predictorilorpredictorilor
ARAR (sub(sub--))optimalioptimali..

Gradul funcţiei de sistem fiind constant (na-1), 
doar coeficienţii trebuie adaptaţi pentru fiecare
deplasament de predicţie, folosind TIR.

GradulGradul funcfuncţţieiiei de de sistemsistem fiindfiind constant constant ((nana--1)1), , 
doardoar coeficiencoeficienţţiiii trebuietrebuie adaptaadaptaţţii pentrupentru fiecarefiecare
deplasamentdeplasament de de predicpredicţţieie, , folosindfolosind TIRTIR..

CeCe rrăămînemîne dupdupăă minimizareminimizare??

Un termen care oferă informaţia despre
precizia predicţiei.

Un Un termentermen care care oferoferăă informaţiainformaţia despredespre
preciziaprecizia predicţieipredicţiei..

( ){ } ( ) ( )2 2 22 1 2
1 1( ) [ ] 1

def

p p pE C q e N p c c∗ − ∗ ∗
−

⎡ ⎤σ = + = λ + + +⎢ ⎥⎣ ⎦
1,p P∀ ∈* Precizia ideală de predicţie scade pe 

măsură ce deplasamentul de predicţie se 
îndepărtează de orizontul de măsură.

** PPrecizia idealrecizia ideală ă de predicde predicţţie ie scadescade pe  pe 
mmăăsursură ă ce deplasamentul de predicce deplasamentul de predicţţie se ie se 
îîndepndepăărteazrtează ă de orizontul de mde orizontul de măăsursurăă..

dd DeterminareaDeterminarea modeluluimodelului de de identificareidentificare
folosindfolosind MMEPMMEP ((adicadicăă ALDALD).).

219219
A∗ Â pC∗ ˆ

pC pD∗ ˆ
pD

2λ 2λ̂ ((estimaestimaţţiiii))
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Aplicaţii: 
predicţia
optimală

(continuare)

AplicaţiiAplicaţii: : 
predicţiapredicţia
optimaloptimalăă

((continuarecontinuare))
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Algoritmul predicţiei AR (sub-)optimale (nerecursiv)AlgoritmulAlgoritmul predicpredicţţieiiei AR (subAR (sub--))optimaleoptimale ((nerecursivnerecursiv))

IniţializareIniIniţţializareializare

Buclă iterativăBuclBuclăă iterativiterativăă

Date de intrareDate de Date de intrareintrare

00

PentruPentruPentru 1,p P∈

c Se aplică TIR (Algoritmul lui Euclid): cc Se Se aplicaplicăă TIRTIR ((AlgoritmulAlgoritmul luilui EuclidEuclid): ): 

d Se estimează valorile predictate ale ieşirii procesului: dd Se Se estimeazestimeazăă valorilevalorile predictatepredictate ale ale ieieşşiriiirii procesuluiprocesului: : 

Date de ieşireDate de Date de ieieşşireire
{ }

1,
ˆ [ | ]p N p P
y N p

∈
+ D

{ }2

1,
ˆ p p P∈
σ

Ieşirile predictate. IeIeşşirileirile predictatepredictate. . 

Dispersiile estimate ale erorilor de predicţie. DispersiileDispersiile estimate ale estimate ale erorilorerorilor de de predicpredicţţieie. . 

1,{ [ ]}N n Ny n
∈

=D ((setulsetul de date de date mmăăsuratesurate la la ieieşşireairea procesuluiprocesului autoauto--regresivregresiv))

na ((ordinulordinul modeluluimodelului autoauto--regresivregresiv))

Se estimează parametrii modelului AR şi dispersia
zgmotului alb, eventual folosind ALD. 
Se Se estimeazestimeazăă parametriiparametrii modeluluimodelului ARAR şşii dispersiadispersia
zgmotuluizgmotului alb, eventual alb, eventual folosindfolosind ALDALD. . 

e Se estimează dispersia erorii de predicţie: ee Se Se estimeazestimeazăă dispersiadispersia eroriierorii de de predicpredicţţieie: : 

1 1
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P ((margineamarginea de de predicpredicţţieie))
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,0 ,1 , 1
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2 2 2 2
1 1
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Aplicaţii: predicţia optimală (continuare)AplicaţiiAplicaţii: : predicţiapredicţia optimaloptimalăă ((continuarecontinuare))
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Interpretare geometrică în cazul proceselor
normal distribuite

InterpretareInterpretare geometricgeometricăă înîn cazulcazul proceselorproceselor
normal normal distribuitedistribuite

ee Model
auto-regresiv

ModelModel
autoauto--regresivregresiv

yy

Orizont de măsurăOrizontOrizont de de mmăăsursurăă

Orizont de 
predicţie

OrizontOrizont de de 
predicpredicţţieie

ˆ [ | ]p Ny N p+ D

[ ]y N p+

ˆ ˆ[ | ] 3p N py N p+ + σD

ˆ ˆ[ | ] 3p N py N p+ − σD

1,{ [ ]}N n Ny n
∈

=D

• VValorile (subalorile (sub--)optimale )optimale predictate (care depipredictate (care depind de datele mnd de datele măăsurate) surate) sunt sunt 
de asemenea de asemenea normal distribuitenormal distribuite, , dardar cu cu dispersiiledispersiile erorilorerorilor de de predicpredicţţieie. . 

• ÎÎn jurul fiecn jurul fiecăărei valori rei valori predictatepredictate, se poate construi c, se poate construi cîîte un te un 
interval de interval de îîncredere de tip ncredere de tip 33σσ, , îîn care valoarea realn care valoarea reală ă a a ieieşşiriiirii
procesuluiprocesului are are şşanse de peste 95% anse de peste 95% ssă ă aparaparţţininăă..

• ÎÎn afara valorilor predictate, pe grafic se amplaseazn afara valorilor predictate, pe grafic se amplasează ă şşi intervalele de i intervalele de îîncrederencredere,,
sub forma unor sub forma unor segmente liniare centrate segmente liniare centrate îîn valorile predictaten valorile predictate..

• AAceste intervale ceste intervale devin din ce devin din ce îîn ce mai largi odatn ce mai largi odată ă cu crecu creşşterea deplasamentului de predicterea deplasamentului de predicţţieie, , 
indicindicîînd nd deteriorarea preciziei de predicdeteriorarea preciziei de predicţţieie. . 

• CCurba valorilor murba valorilor măăsurate (contisurate (continunuăă) ) se se îîndepndepăărteazrtează ă din ce din ce îîn ce mai multn ce mai mult  
de curba valorilor predictate (pde curba valorilor predictate (punctatunctatăă)). . 
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Aplicaţii: predicţia optimală (continuare)AplicaţiiAplicaţii: : predicţiapredicţia optimaloptimalăă ((continuarecontinuare))
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// DezavantajulDezavantajul majormajor al al algoritmuluialgoritmului de de predicţiepredicţie nerecursivnerecursiv: : ineficienţaineficienţa cauzatcauzatăă de de estimareaestimarea tuturortuturor
coeficienţilorcoeficienţilor restuluirestului pentrupentru fiecarefiecare deplasamentdeplasament de de predicţiepredicţie. . 

1 1
1( ) ( ) p

p p pC q C q c q∗ − ∗ − ∗ −
+ = +* Cîtul poate fi calculat recursiv.** CCîîtultul poatepoate fifi calculatcalculat recursivrecursiv..

1, 1p P∀ ∈ −
��

ExistExistăă o o relaţierelaţie recursivrecursivăă şişi întreîntre resturiresturi succesivesuccesive??

DADA În realitate, se poate evidenţia o relaţie recursivă între ieşirile succesive
ale predictorilor (sub-)optimali. 

ÎnÎn realitaterealitate, se , se poatepoate evidenţiaevidenţia o o relaţierelaţie recursivrecursivăă întreîntre ieşirileieşirile succesivesuccesive
ale ale predictorilorpredictorilor (sub(sub--))optimalioptimali. . 

• AceastaAceasta creeazcreează ă impresia cimpresia că ă existexistăă un singur predictor un singur predictor ARAR (sub(sub--)optimal)optimal, , 
de de acceaaccea se se omiteomite indiceleindicele pp din din notanotaţţieie..

Teorema 7 (forma recursivă a predictorilor AR (sub-)optimali)TeoremaTeorema 77 (forma (forma recursivrecursivăă a a predictorilorpredictorilor AR (subAR (sub--))optimalioptimali))

Valorile predictate ale procesului de tip AR folosind predictoruValorile predictate ale procesului de tip AR folosind predictorul l 
(sub(sub--)optimal )optimal verificverifică ă urmurmăătoarele relatoarele relaţţii de recurenii de recurenţţăă: : 

a.a. pentrupentru

b.b. pentrupentru

1,p na∈

De asemenea, dispersiile erorilor de predicDe asemenea, dispersiile erorilor de predicţţie, verificie, verifică ă relarelaţţia de recurenia de recurenţţăă: : 

:: 1 1ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ[ | ] [ 1 | ] [ 1 | ]

ˆ ˆ[ ] [ ] ;
N N p N

p na

y N p a y N p a y N

a y N a y N p na
−+ = − + − − − + −

− − − + −

D D D

1,p na P∈ + :: 1ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ[ | ] [ 1 | ] [ | ].N N na Ny N p a y N p a y N p na+ = − + − − − + −D D D

2 2 2 2
1 1

ˆˆ ˆ ˆp p pc− −σ = σ + λ , 1, ,p P∀ ∈
undeunde:: 2

0ˆ 0.σ =

ExerciţiuExerciţiuExerciţiu

Algoritmul predicţiei AR 
(sub-)optimale (recursiv)
AlgoritmulAlgoritmul predicpredicţţieiiei AR AR 
(sub(sub--))optimaleoptimale ((recursivrecursiv))
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PredicPredicţţiaia optimaloptimalăă a a 
proceselorproceselor autoauto--regresiveregresive

EstimareaEstimarea spectralspectrală ă prinprin
modelaremodelare autoauto--regresivregresivăă

223223

AplicaţiiAplicaţiiAplicaţii

Estimarea spectralăEstimareaEstimarea spectralspectralăă

ObiectivObiectiv

Aproximarea spectrului de putere al unei serii de date măsurate la ieşirea unui proces.AAproximarea spectrului de putere al unei serii de date mproximarea spectrului de putere al unei serii de date măăsurate la iesurate la ieşşirea unui proces.irea unui proces.

ÎÎ CCorectitudinea cu care sorectitudinea cu care s--a efectuat achizia efectuat achiziţţia datelor (ia datelor (determinatdeterminată ă îînn principal principal de maniera de maniera îîn care n care 
a fost aleasa fost aleasă ă perioada de eperioada de eşşantionare)antionare)..

• Calitatea estimaCalitatea estimaţţieieii spectralspectralee este determinat este determinatăă dede::

ÎÎMModelul matematic pe baza codelul matematic pe baza căăruia se evalueazruia se evaluează ă spectrul de puterespectrul de putere..

��

Serie de timpSerieSerie de de timptimpEstimaţie spectralăEstimaEstimaţţieie spectralspectralăă

Principiul de 
incertitudine

Heisenberg-Gabor

PrincipiulPrincipiul de de 
incertitudineincertitudine

HeisenbergHeisenberg--GaborGabor

Precizie (acurateţe)PreciziePrecizie ((acurateacurateţţee))NetezimeNetezimeNetezime

¾ Cu cCu cîît spectrul are un aspect mai neted t spectrul are un aspect mai neted 
(adi(adiccă ă mai regulat), cu atmai regulat), cu atîît el este mai t el este mai 
util util şşi mai ui mai uşşor de interpretat.or de interpretat.

• ProprietProprietăăţţii dezirabiledezirabile ale ale estimaestimaţţieiiei spectralespectrale::

¾ CondiCondiţţieie necesarnecesarăă pentrupentru corectitudineacorectitudinea
interpretinterpretăării/prelucrii/prelucrrăărilorrilor spectralespectrale..

/ Cele două proprietăţi
sunt opuse!

// CeleCele doudouăă proprietproprietăăţţii
suntsunt opuseopuse!!

Deoarece setul de date măsurate are suport 
finit (rezoluţie finită de reprezentare în timp), 
precizia spectrului estimat (rezoluţia de 
reprezentare în frecvenţă) este mărginită.

DDeoarece setul de date meoarece setul de date măăsurate are surate are suport suport 
finitfinit ((rezolurezoluţţie ie finitfinităă de reprezentare de reprezentare îîn timpn timp), ), 
precizia spectrului estimatprecizia spectrului estimat ((rezolurezoluţţia de ia de 
reprezentare reprezentare îîn frecvenn frecvenţţăă) ) este meste măărginitrginităă..

* Produsul rezoluţiilor este mărginit.** ProdusulProdusul rezolurezoluţţiiloriilor esteeste mmăărginitrginit..

1,{ [ ]}n Ny n
∈

=D
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qq..uu IdentificareaIdentificarea şişi predicţiapredicţia proceselorproceselor autoregresiveautoregresive

qq MetodeMetode de de identificareidentificare şişi validarevalidare

Aplicaţii: estimarea spectrală (continuare)AplicaţiiAplicaţii: : estimareaestimarea spectralspectralăă ((continuarecontinuare))

• ProblemaProblema estimestimăăriirii spectralespectrale esteeste abordatabordatăă de de regulregulăă prinprin metodemetode de de PSPS. . 

• ÎÎnn cadrulcadrul ISIS, , existexistăă doudouăă abordabordăăriri practicepractice, , ambeleambele avavîîndnd ca ca obiectivobiectiv
estimareaestimarea densitdensităăţţiiii spectralespectrale de de putereputere a a serieiseriei de datede date. . 

cc Prima Prima abordareabordare constconstăă îînn implementareaimplementarea definidefiniţţieiiei densitdensităăţţiiii spectralespectrale. . 

( ) ( )(e ) [ ]e
def

j j k
y y y

k

r r kω − ω

∈

φ ω = =∑F
Z ∀ω∈R

��
1

( ) [0] 2 [ ]cos( )
Ndef

N N N
y y y

k

r r k k
=

φ ω = + ω∑ ExerciţiuExerciţiuExerciţiu
∀ω∈R

☺☺ FaţăFaţă de de spectrulspectrul evaluatevaluat cu cu ajutorulajutorul TFTF, , densitateadensitatea spectralspectralăă esteeste maimai regulatregulatăă. . 
// TotuşiTotuşi, , iregularitiregularităăţileţile rrăămînmîn importanteleimportantele pentrupentru date date afectateafectate de de zgomotezgomote coloratecolorate. . 

dd A A douadoua abordareabordare propunepropune identificareaidentificarea prealabilprealabilăă a a serieiseriei de date cu un model autode date cu un model auto--regresivregresiv
((ARAR sausau ARMAARMA), ), urmaturmatăă de de evaluareaevaluarea densitdensităăţţiiii spectralespectrale folosindfolosind proprietateaproprietatea transferuluitransferului
acesteiaacesteia prinprin sistemesisteme liniareliniare.   .   

||Y Y ||22

ωω00

2 2
2 2 1

1

ˆ ˆ ˆ1 e e(e )ˆ ˆ ˆ( ) ˆ ˆ ˆ1 e e(e )

j j ncj
nc

y j j naj
na

c cC
a aA

− ω − ωω

− ω − ωω

+ + +
φ ω = λ = λ

+ + +

ωω00

ΦΦyy
NN

ωω00

∀ω∈R

☺☺ NetezireNetezire importantimportantăă..

// PreciziePrecizie acceptabilacceptabilăă..

ΦΦyy
^̂

TransformatTransformatăă
FourierFourier

ModelModel
autoauto--regresivregresivAutoAuto--covariancovarianţţăă
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