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® Modelarea si predlcpa seriilor de timp s
@ Notatii si definitii de baza
Sir de date inregistrat in urma evolutiei unui proces, fira a putea

cuantifica sau cunoaste cauzele acelei evolutii.
Cursul de schimb USD-EURO incepind cu 10 ianuarie 2002.
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© Modelarea s predlcpa seriilor de timp

0.0 Estimarea modelului polinomial al tendintei e s

Tendinta Model determinist asociat orientarii generale a seriei de timp. |
e il i =
teR — i
Esantionare d De tip polinomial. parametri (necunoscuti)
uniforma ordinul modelului (necunoscut)
y; (nT,)=a, + alnTS +---+apn "T,” | € dacd se cunoaste perioada de esantionare
VneZ e
ynez| 8
yr (nTy)=a, +an+---+ a,n : | € dacd nu se cunoaste perioada de esantionare 3
VneZ| sau este consideratd unitard 0 i < c R
Esantionare vectorul parametrilor necunoscuti § //
neuniforma indicele stuctural necunoscut — | @,
Yt
Vn€Z| ...<t_n<...<t_l<to<t1<...<tn...| domeniul

_J
7, (0) Z Z_)(y(tn) -V (tn))j
Vocs E 8,.3 E

Cum poate fi determinat mo @\ ¢ inclusiv uniforme de
’ = ©® Matode do identificars 3l validare ~ . -~
, e e ON = arg min WN (0) stabilitate
- 9€®L

! Folosind Metoda Celor Mai
Mici Pétrate (MCMMP).
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©.0 Estimarea modelului polinomial al tendintei

vector de
covariante

def | 1 N :
r-N 3 I:Nztn y(tn):|
n=1 F

ic0,p

¢ poate fi construit recursiv
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l N n=1 — =
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0.0 Estimarea modelului polinomial al tendintei

Exemplu Momente de esantionare uniforme,
_pl de la 1 la 100 si polinom de gradul 2.

® Cu toate acestea, matricea este i N +1 L |
puternic dezechilibratid numeric

57/A | 2
& (avind un numér de conditionare N+l 1N 1N
numericé extrem de mare). 7 R = 3 Wan ﬁzrﬁ -
n=1 n=1
1 1
N < N

Este matricea simetricd inversabilad?

raportul dintre valoarea proprie de v ( R )
modul maxim §i cea de modul minim A0

~(1) 505 33835

=| 50.5 33835 255025

1 3383.5 255025€ 20503333.3

@ Se observa diferenta sensibild de ordin

de marime dintre elementele matricii.

¢ Inversarea numericd ( U ) —1.9245.108
poate introduce erori '

SO

semnificative! N et | T

; Ce se poate face’ / L TS Formula de implementare I

e / 7\ —1
Se];fqateapllcao’fel‘limcade ON = BM (BMRNBM ) BM r
echilibrare numericé (a se vedea
cursul de OMetode Numerice). ¢ Echilibrati numeric.

def 1
Se construieste o = diag

1
matrice de balansare. L/ MT,  MT, {MT, M stp\/MTs ]lb 81.5 >
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©® Modelarea i predictia seriilor de timp

®.0 Estimarea modelului polinomial al tendintei -

Momente de esantionare uniforme
Exemplu L " ?def
4 delalla100 $1 pOllIlom de gradul 2. = dlag [01 0.001 000001] ‘

1 505 33835 | l

Riw,=| 505 33835 255025 Balansare| - @

01 000505  0.0033835
33835 255025 205033333f[ g o B | 000505 00033835  0.00255025
8
v(Ryg ) =1.9245-10°| @) 00033835 000255025 0.00205033333

@ Conditionarea numerica poate fi imbunatatita cu \% ( B 002510 ) =5.336-10° | @

ajutorul unor tehnici de balansare mai sofisticate.

. gDar indicele structural? Eum se poate det
g, " S

Pentru fiecare structurda de model din ce in ce

mai bogata (me{l1,2,.{M)
»se determina parametrii modelului ales, 6,
>se evalueazd precizia modelului (7(6,,).

Gradul maxim ‘

Alegerea modelului S
"'./ . adecvat datelor al mOdelulul‘
TeSte (Crltel'll) achizi'rionate

de adecvanta Prax =10 ‘

Modele de identificare de acelasi tip sunt comparate

Cu oy = e A .o 0
. cy e intre ele in vederea alegerii celui adecvat.
(experiment de identificare

< 8,.6 >
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©® Modelarea i predictia seriilor de timp s
®.0 Estimarea modelului polinomial al tendintei i3

Criteriul utilizat in alegerea
- . A \ ] ictiei JP ,P,na
structurii modelului tendintei I:» Calitatea predictiel | PQ[P ]l
——— Definit in final, pentru toate cele 3
. Care este tema de laborator? modele componente.
.‘_ V >
283

@ Pasii principali ai algoritmului de modelare

% Date de intrare I{@ (seria de timp)

[P] (gradul polinomului; implicit: p= 0)

(
Determinarea lungimii seriei de timp. '::) N |

Initializare |1 Evaluarea perioadei de esantionare. l::)y “® Unitard, pentru seriile
esantionate uniform.

| Evaluarea numérului de balansare. '::) M |'€b Egal cu lungimea seriei de timp,
pentru seriile esantionate uniform.

< 8,70
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©.0 Estimarea modelului polinomial al tendintei -
@ Pasii principali ai algoritmului de modelare (continuare)

Se estimeazd vectorul parametrilor necunoscuti prin implementarea MCMMP cu balansare. I 0 N, p
4 Recursiv!

Se evalueazd modelul efectiv al tendintei pe orizontul de masura. I

T L LA tP
yr(t,) =8 +at, + +aptn|W]€1’_l\I .

1 N
<ysta> - WZ Ysta (tn)
n=1

media datelor stationarizate

Se evalueazi seria de timp stationarizata. I

ysta (tn): y(tn)_ yT (tn)IVnem

Se corecteaza modelului tendintei si al
seriei de timp stationarizate cu media.

% Date de iesire Iysta Yt ON P

Rutina ce trebuie proiectata

>> [ysta,yT,theta] = trend(y,p);

QD)

Ysta < Ysta — R <ysta>

__ gradul

vectorul datelor - tinomului
S olinomului
S LT vectorul vectorul de date P tendinti
vectorul tendintei pe parametrilor care contine

orizontul de masura modelului seria de timp < 81 .8 [>
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©® Modelarea i predictia seriilor de timp

®.0 Estimarea modelului polinomial al tendintei -

Programul de test al rutinei trend I ISLAB_8A I Punctsj

@ Pasi principali (Vny [
Se introduce numadrul fisierului care contine seria de timp. IE \ 10 0 /

Se introduce gradul polinomului tendinta. |E I /\"’\‘\
Se incarca seria de timp in spatiul de lucru. I e cu ajutorul functei: eval |
Se apeleaza rutina trend. |

Se traseaza graficele seriei de timp si al tendintei (in aceeasi fereastra). I

Se traseazi graficul seriei de timp stationarizate | ¢ Graficele trebuie trasate cu axele corect
(cu precizarea mediei pe grafic). scalate si marcate, cu titluri sugestive si
legenda de discriminare (dacé este cazul).

Fisiere de date? » Parametrii incércati in spatiul de lucru: I
.’_p = Yy € seria de timp
6 % T
7

ntime < suportul seriei de timp (momentele de timp normalizate)
Ts € perioada de egantionare

MATLAB. unit < unitatea de mdsurd a perioadei de esantionare

STnts .M I yunit < unitateade m?suri a valorilor seriei de timp

label & text care aratd ce reprezinti seria de timp

ntse{1,2,3,...,15}| < 8,.9 >
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