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aleatoare

ComponentComponentăă
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Model nedeterminist asociat perturbaţiilor care corup
seria de timp. 
Model Model nedeterministnedeterminist asociatasociat perturbaperturbaţţiiloriilor care care corupcorup
seriaseria de de timptimp. . 
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.. EstimareaEstimarea componenteicomponentei aleatoarealeatoare

În exprimarea modelului de identificare asociat, 
maniera de eşantionare a datelor nu este esenţială. 
ÎnÎn exprimareaexprimarea modeluluimodelului de de identificareidentificare asociatasociat, , 
manieramaniera de de eşantionareeşantionare a a datelordatelor nunu esteeste esenţialăesenţială. . ((pentrupentru uşurinţauşurinţa

exprimexprimăăriirii
modeluluimodelului))

renotarerenotare
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AR[na]AR[naAR[na]]

,n m∀ ∈N

UUtilizat tilizat îîn special n special îîn n predicpredicţţia optimalia optimală ă a datelora datelor, , 
fiind un fiind un model de zgomotmodel de zgomot şşi nu de date utilei nu de date utile..

• parametriparametri
((necunoscunecunoscuţţii)) ordinulordinul modeluluimodelului

((necunoscutnecunoscut))

dispersiedispersie
((necunoscutnecunoscutăă))

zgomot albzgomotzgomot albalbValorileValorile zgomotuluizgomotului alb alb suntsunt
de de asemeneaasemenea necunoscutenecunoscute..

Folosind Metoda Celor Mai 
Mici Pătrate (MCMMP).
FolosindFolosind MetodaMetoda CelorCelor Mai Mai 
MiciMici PPăătratetrate ((MCMMPMCMMP).).

Dvst!JT!Dvst!JT!
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Cum Cum poatepoate fifi determinatdeterminat modelulmodelul??
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domeniuldomeniul de de stabilitatestabilitate
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.. EstimareaEstimarea componenteicomponentei aleatoarealeatoare
Estimaţie consistentăEstimaEstimaţţieie consistentconsistentăă
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matricematrice ~~ToeplitzToeplitz simetricsimetricăă
((echilibratechilibratăă numeric)numeric)

,
1 1 1,

1 1[ ] [ ] [ ] [ ]
N Ndef

N na na
n n i na

n v n v n v n i
N N= = ∈

⎡ ⎤
= = − −⎢ ⎥

⎣ ⎦
∑ ∑r φ

vector de vector de covariancovarianţţee

1/Precizie1/Precizie1/Precizie ( )2
2

, ,
1

1ˆ ˆ[ ] [ ]
N

T
N na na N na

n

v n n
N =

λ = −∑ φ θ

vectorulvectorul regresorilorregresorilor

[ ][ ] [ 1] [ ]
def

T
na n v n v n na= − − − −φ

n∀ ∈N

CeCe importanţăimportanţă are are faptulfaptul ccăă matriceamatricea
esteeste ToeplitzToeplitz simetricsimetricăă??

Algoritmul Levinson-DurbinAlgoritmulAlgoritmul LevinsonLevinson--DurbinDurbin

În al doilea rînd, matricea poate fi inversată
mai eficient decît în cazul general (cînd se 
foloseşte procedura lui Gauss). 

ÎnÎn al al doileadoilea rîndrînd, , matriceamatricea poatepoate fifi inversatinversatăă
maimai eficienteficient decîtdecît înîn cazulcazul general (general (cîndcînd se se 
foloseştefoloseşte proceduraprocedura luilui GaussGauss). ). 

matricematrice ToeplitzToeplitz simetricsimetricăă ((maimai precisprecisăă))
DiagonaleleDiagonalele suntsunt constanteconstante acumacum..
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În primul rînd, matricea este unic determinată
de prima sa linie ori coloană.
ÎnÎn primulprimul rîndrînd, , matriceamatricea esteeste unicunic determinatdeterminatăă
de prima de prima sasa linielinie oriori coloancoloanăă..

autoauto--covariancovarianţţăă
estimatestimatăă

k∀ ∈N



ModelareaModelarea şişi predicþiapredicþia seriilorseriilor de de timptimp

8833..44

.. EstimareaEstimarea componenteicomponentei aleatoarealeatoare

Algoritmul Levinson-Durbin (ALD)AlgoritmulAlgoritmul LevinsonLevinson--Durbin (Durbin (ALDALD)) Procedură recursivă de determinare a parametrilor
modelului AR[na] cu ajutorul modelului AR[na-1].
ProcedurProcedurăă recursivrecursivăă de de determinaredeterminare a a parametrilorparametrilor
modeluluimodelului AR[naAR[na]] cu cu ajutorulajutorul modeluluimodelului AR[naAR[na--1]1]..

Modelul este stabil.ModelulModelul esteeste stabilstabil..

IniţializareIniIniţţializareializare

Buclă iterativăBuclBuclăă iterativiterativăă

Date de intrareDate de Date de intrareintrare

[0]N
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PentruPentruPentru 2,p na∈

Se evaluează cîştigul: Se Se evalueazevalueazăă ccîîşştigultigul: : 

Se reactualizează vectorul curent al parametrilor: Se Se reactualizeazreactualizeazăă vectorulvectorul curentcurent al al parametrilorparametrilor: : 
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Parametrii estimaţi ai modelului AR[na]. ParametriiParametrii estimaestimaţţii aiai modeluluimodelului AR[naAR[na]]. . 

Dispersia estimată a zgomotului alb. DispersiaDispersia estimatestimatăă a a zgomotuluizgomotului alb. alb. 

1,{ [ ]}N n Nv n ∈=Z ((zgomotulzgomotul coloratcolorat rezidualrezidual))

na ((ordinulordinul modeluluimodelului autoauto--regresivregresiv))
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PentruPentru uşurinţăuşurinţă, se , se renunţărenunţă la la indiceleindicele NN din din notaţianotaţia parametrilorparametrilor..



AR[na]AR[naAR[na]]
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.. EstimareaEstimarea componenteicomponentei aleatoarealeatoare

PentruPentru fiecarefiecare structurstructurăă de model din de model din cece îînn cece
maimai bogatbogatăă ((mm∈∈{1,2,{1,2,……,,MM):):

se se determindeterminăă parametriiparametrii modeluluimodelului ales, ales, θθmm; ; 
se se evalueazevalueazăă preciziaprecizia modeluluimodelului ((VV ((θθmm).).

Se apelează la strategia generală
prezentată în cursul de JT.
Se Se apeleazapeleazăă la la strategiastrategia generalgeneralăă
prezentatprezentatăă înîn cursulcursul de de JTJT..

Cum se Cum se poatepoate determinadetermina ordinulordinul modeluluimodelului??

Dvst!JT!Dvst!JT!

 

Organizarea 
experimentului 
econometric 

Alegerea clasei 
de modele de 
identificare 

Achiziţia şi 
prelucrarea 

primară a datelor 

Alegerea 
modelului de 
identificare 

Pentru fiecare structură de model din ce în ce mai 
bogată (m∈{1,2,…,M): 

 se determină parametrii modelului ales, θm;  
 se evaluează precizia modelului (V (θm) sau P(θm)). 

M (θ) U 

Y 

Alegerea modelului 
adecvat datelor 
achiziţionate 

Alegerea 
metodei de 
identificare 

Validarea 
modelului 

Model valid 

M (θo) 

M (θo) 

DA NU 

 Informaţie preliminară despre proces 
 Scopul identificării procesului 

M (θ) 

Teste (criterii) 
de adecvanţă
TesteTeste ((criteriicriterii) ) 
de de adecvanţăadecvanţă

AlegereaAlegerea modeluluimodelului
adecvatadecvat datelordatelor
achiziachiziţţionateionate

(experiment de (experiment de identificareidentificare))

Ordinul maxim 
al modelului.

OrdinulOrdinul maxim maxim 
al al modeluluimodelului..

100Na =

Valorile modelului se estimează
recursiv, aproximînd zgomotul alb. 
ValorileValorile modeluluimodelului se se estimeazestimeazăă
recursivrecursiv, , aproximaproximîîndnd zgomotulzgomotul albalb. . 
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Criteriul utilizat în alegerea
structurii modelului

componentei aleatoare

CriteriulCriteriul utilizatutilizat îînn alegereaalegerea
structuriistructurii modeluluimodelului

componenteicomponentei aleatoarealeatoare

DefinitDefinit îînn final, final, pentrupentru toatetoate
celecele 3 3 modelemodele componentecomponente..

Implementarea algoritmului de estimare a 
parametrilor modelului nedeterminist, 
bazat pe ALD.

ImplementareaImplementarea algoritmuluialgoritmului de de estimareestimare a a 
parametrilorparametrilor modeluluimodelului nedeterministnedeterminist, , 
bazatbazat pepe ALDALD..

Care Care esteeste tematema de de laboratorlaborator??

Calitatea predicţieiCalitateaCalitatea predicpredicţţieiiei

PQ [ , , ]K p P na

Pentru fiecare indice
structural:
PentruPentru fiecarefiecare indiceindice
structural:structural:
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PaPaşşiiii principaliprincipali aiai algoritmuluialgoritmului de de modelaremodelare

Date de intrareDate de Date de intrareintrare
Z ((zgomotulzgomotul coloratcolorat))

na ((ordinulordinul modeluluimodelului AR; implicit: AR; implicit: nana = 1)= 1)

8833..66

IniţializareIniIniţţializareializare Determinarea lungimii zgomotului colorat. DeterminareaDeterminarea lungimiilungimii zgomotuluizgomotului coloratcolorat. . N
Se estimează vectorul parametrilor necunoscuţi şi dispersia
zgomotului alb rezidual, prin implementarea ALD. 
Se Se estimeazestimeazăă vectorulvectorul parametrilorparametrilor necunoscunecunoscuţţii şşii dispersiadispersia
zgomotuluizgomotului alb alb rezidualrezidual, , prinprin implementareaimplementarea ALDALD. . 

AR
,

ˆ
N naθ

Se estimează zgomotul alb rezidual. Se Se estimeazestimeazăă zgomotulzgomotul alb alb rezidualrezidual. . 

Se evaluează componenta aleatoare pe orizontul de măsură (recursiv). Se Se evalueazevalueazăă componentacomponenta aleatoarealeatoare pepe orizontulorizontul de de mmăăsursurăă ((recursivrecursiv). ). ARy

( ) ( ) ( )ˆ n n AR ne t v t y t= −
1,n N∀ ∈

Date de ieşireDate de Date de ieieşşireire ARy2
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2
,
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Rutină ce trebuie proiectatăRutinRutinăă cece trebuietrebuie proiectatproiectatăă

>> [e,lambda2,yAR,theta_AR] = stochastic(v,na);>> [e,lambda2,yAR,theta_AR] = >> [e,lambda2,yAR,theta_AR] = stochastic(v,nastochastic(v,na););

vectorulvectorul zgomotuluizgomotului
alb alb rezidualrezidual

vectorulvectorul
parametrilorparametrilor

modeluluimodelului ARAR

vectorulvectorul de date care de date care 
conconţţineine zgomotulzgomotul coloratcolorat

ordinulordinul
modeluluimodelului ARAR

dispersiadispersia zgomotuluizgomotului
alb alb rezidualrezidual

AR
,

ˆ
N naθ

vectorulvectorul
modeluluimodelului ARAR
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.. EstimareaEstimarea componenteicomponentei aleatoarealeatoare

Programul de test al rutinei stochasticProgramulProgramul de test al de test al rutineirutinei stochasticstochastic ISLAB_8CISLAB_8CISLAB_8C

PaPaşşii principaliprincipali
Se introduce numărul fişierului care conţine zgomotul colorat. Se introduce Se introduce numnumăărulrul fifişşieruluiierului care care conconţţineine zgomotulzgomotul coloratcolorat. . ntsntsnts

Mini-programe
MATLAB.

MiniMini--programeprograme
MMATLABATLAB..

STnts_v.MSTnts_v.MSTnts_v.M

nts∈{1,2,3,...,15}ntsnts∈∈{1,2,3,...,15}{1,2,3,...,15}

10 p10 p

PunctajPunctaj??

Se introduce ordinul modelului AR. Se introduce Se introduce ordinulordinul modeluluimodelului AR. AR. nanana

Se încarcă zgomotul colorat în spaţiul de lucru. Se Se îîncarcncarcăă zgomotulzgomotul coloratcolorat îînn spaspaţţiuliul de de lucrulucru. . evalevalevalcu cu ajutorulajutorul funcţeifuncţei:  :  

Se apelează rutina stochastic. 

•
Se Se apeleazapeleazăă rutinarutina stochasticstochastic. . 

Se trasează graficele zgomotului colorat şi al componentei aleatoare
(în aceeaşi fereastră). 
Se Se traseaztraseazăă graficelegraficele zgomotuluizgomotului coloratcolorat şşii al al componenteicomponentei aleatoarealeatoare
((îînn aceeaaceeaşşii fereastrfereastrăă). ). 

Se trasează graficul zgomotului alb rezidual (cu precizarea dispersiei estimate pe grafic). Se Se traseaztraseazăă graficulgraficul zgomotuluizgomotului alb alb rezidualrezidual (cu (cu precizareaprecizarea dispersieidispersiei estimate estimate pepe graficgrafic). ). 

Graficele trebuie trasate cu axele corect scalate şi marcate, cu titluri sugestive şi legendă de discriminare
(dacă este cazul).
GraficeleGraficele trebuietrebuie trasatetrasate cu cu axeleaxele corectcorect scalatescalate şşii marcatemarcate, cu , cu titlurititluri sugestivesugestive şşii legendlegendăă de de discriminarediscriminare
((dacdacăă esteeste cazulcazul))..

FişiereFişiere de date?de date?
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