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Cursul de schimb USD-EURO incepind cu 10 ianuarie 2002.

L ' ' ' ' ' ' | | |Obiectivul A{ Predictia/Prognoza
=7 | - ' sy o L modelarii seriei de timp.
| Ten&ing:a SN Componenta aleatoare
(orientarea generald) |\ (nformati nedeterminisd) | N doa valorle predicat
: AN ._ trebuie estimate, ci $i

__________________________ _ dispersiile erorilor de
Componenta sezonieréd | predictie aferente.
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Acestea se pot determina
numai folosind componenta

Model. V. A e

matematic

nedeterministd a modelului.
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Momente de esantionare

y(tN+k | N yT (tN+k)+yS (tN+k)

Deterministe Nedeterministé
| Jtml <tN+2 .<tN+K

momente de predictie

valoarea curent predictaté a seriei de
timp, pe baza celor N date masurate

valoarea optimalé de predictie curent returnati de cétre
componenta aleatoare, pe baza celor N date mésurate

valori extrapolate, deterministe < 8 A~ 2 >
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. Valori extrapolate?
5 " S

' Se determini direct _ p
Yo (tN+k)_a0 +a1tN+k +"'+aptN+k

in cazul tendintei. .
} VkeLKl

Necesita o abordare in doi pasi
pentru componenta sezoniera.

@ Valorile componentei sezoniere trebuie regrupate in perioada principali,
dupa pozitiile ocupate de acestea n perioadele curente.

coeficienti sezonieri grupati in perioada principald

¢ Acest pas nu este necesar in cazul [O’ PT, ]

esantiondrii uniforme.

: ) L o partea fractionard
@ Interpolarea si re-esantionarea coeficientilor sezonieri
grupati in perioada principals.
P tN+k
¢ Acest pas se simplificd in cazul Y (tN K ) =Y PT,
esantiondrii uniforme. PTs

Vkele

Predictor optimal?

' Determinat in cadrul
cursului de S,
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IDENTIFICAREA

¢ Practic, se foloseste

ecuatia modelului

AR, fortind zgomotul

alb la valoari nule.

Dispersiile erorilor de predictie aferente
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| Predictorul optimal al componentei aleatoare |

(tN+k | N ) — V(tN+k)|

k<0|

N
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se evalueaza recursiv.

A2 A2
Gy =60y

A

+ A2

N ,na

1\2_
M

e

patratele coeficientilor obtinuti prin impéartirea

infinita a polinoamelor 1 si A(Q 1)

¢ Dispersia erorii de predictie
creste odatd cu indepértarea
de orizontul de masura.
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Impértirea infinits a polinoamelor I

)rq%Q—l

A T(a,) g7+

8,.4




F.TT.F.T‘LET‘LET‘LF"‘“ [ 1

® Modelarea si predlcpa semlor de timp

©.® Predictia seriei de timp

Reprezentarea geometrica in cazul proceselor
normal distribuite

=Ml 9t IN]|

9[tN+k | N]+36k|

Model
auto-regresiv

Orizont de masura I

e Valorile (sub-)optimale predictate (care depind de datele masurate) sunt
de asemenea normal distribuite, dar cu dispersiile erorilor de predictie.
e In jurul fiecirei valori predictate, se poate construi cite un
interval de incredere de tip 3, in care valoarea reala a iesirii
procesului are sanse de peste 95% sé aparting.
o In afara valorilor predictate, pe grafic se amplaseazi si intervalele de incredere,
sub forma unor segmente liniare centrate in valorile predictate.

,é

S\/[tN+k | N]_36k|

Orizont de
predictie

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 statistic
din ce in ce mai mult de curba valorilor predictate (punctati).

< 8,5
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. g Cum se pot determina cei doi indici struc@

]

IDENTIFICAREA

SISTEMELOR

<
/@/Q Se utilizeazi criteriul de selectie: I Calitatea predlctlel I d Care trebuie maximizata! |

[%]

PQ.[p,P na] —K—
Dependenta de indicii structurali Z o, |y (tN K ) — 9['[N | N ]|
este implicitd si nu explicita. 1HX=L
K
Perioada componentei sezoniere 6k
este unic determinaté de gradul / =1
polinomuluiiendint, ¢ Media ponderati si normalizatd a distantelor
Criteriul necesitd cunoasterea dintre datele masurate si cele predictate.
datelor pe orizontul de predictie. 1 & det
——— 2
Atunci... de ce mai este G, =\/N2(y(tn)—<y>) <y>:
necesard predictia? n=1

T2y

Se apeleaza la urmatoarea strategie: |

@ Se utilizeazi numai (N-K) date pentru constructia celor 3 modele.
® Se utilizeazi ultimele K date pentru selectia structurii modelelor.

<

8,.6

deviatia standard a datelor originale media datelor originale

@ Se fixeazi lungimea orizontului de predictie (K) si se determini lungimea seriei de timp (N).

>
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Care este tem:de laboratqr?
. Q . - :

@~ Pasii principali ai algoritmului de predictie
’@ (seria de timp)
(lungimea orizontului de predictie; implicit: K= 5)
%Datedeintrarel‘( dul maxim al volinomului el A _
max] (gradul maxim al polinomului tendinta; implicit: 2,,, = 10)
\ (ordinul maxim al modelului AR; implicit: Na = 100)

Determinarea lungimii seriei de timp. l::) N |
f

Dmodel E {y(tn )}nel N-K
vz Separarea datelor in doua. ::)i '
ﬁ\\ Initializare k @struct . {y (tn )}nem

\

=© date de alegere
a structurii

Evaluarea perioadei de esantionare '::)J =® Unitaré, pentru seriile esantionate

Evaluarea mediei si a deviatiei

uniform.
(V)|

48,70

| _standard pentru datele de modelare.
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@ Pasii principali ai algoritmului de predictie (continuare)

H j Bucle iterative I

¢
Q) Pentru | pe0,P,,

® Se apeleaza rutina trend cu datele de modelare si gradul p. |

e se obtin: M H M

@ Se apeleazi rutina Seasonal cu datele stationarizate curente. |

e se obtin: ﬂgﬂﬂ

() Pentru |na € ml

@ Se apeleazi rutina Stochasti C cu zgomotul colorat curent si ordinul na.

e se obtin: ﬂ % Y ar |M

N,na
® Se extrapoleaza tendinta si componenta sezoniera pe orizontul de predictie.

e S Ob}'im yT,extra ys,extra

© Sc predicteaza zgomotul colorat. I

e se obtin: yAR,pred\{ai}kel’_K < 84.8 >
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@ Pasii principali ai algoritmului de predictie (continuare)

O Se predicteaza seria de timp. I ypred = yT,extra + yS,extra + yAR,pred

PQ, [p,P,na]|

Se determind punctul de maxim al calitétii predictiei. | ( Py, Py, Na,, PQy [ Po: Py N, ])

© Se evalueaza calitatea predictiei, folosind datele
predictate curente si cele de alegere a structurii.

¢ Calitatea predictiei este o functie de dou# variabile: p si na. |

Se apeleaza rutina trend cu datele de modelare si gradul p, |

Se apeleazd rutina Seasonal cu datele stationarizate curente. |

Se apeleazi rutina StoChasti C cu zgomotul colorat curent si ordinul na,. |

Se predicteaza seria de timp folosind modelele precedente. I

— A2
% Date de iesire Iypred\{Gk }k .

N

yT BN,po ysta yS I:)0 ﬂ yAR 0ﬁRnao

¢Iq 8,.9 >
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Rutina ce trebuie proiectata I

vectorul componentei sezoniere perioada componentei
pe orizontul de mésurd sezoniere
vectorul datelor vectorul
stationarizate @otului colorat
vectorul parametrilor vectorul
modelului polinomial modelului AR
vectorul tendintei pe vectorul parametrilor
orizontul de masura modelului AR
vectorul dispersiilor vectorul zgomotului
erorilor de predictie alb rezidual
vectorul datelor matricea calitétii
predictate predictiei

>>"[ypred,sigmaz,yT,theta,ysta,ys,P0,V,yAR, theta_AR,e,PQ] =
= ts_predict(y,K,Pmax,Na);

vectorul de date care ordinul maxim al
contine seria de timp modelului AR
lungimea orizontului gradul maxim al
de predictie polinomului tendinta <| 8 a4~ 10 >
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Programul de test al rutinei ts_predict I ISLAB_8D I

@ Pasi principali
Se introduce numaérul fisierului care contine seria de timp. I nts |

Se introduce lungimea orizontului de predictie. I K |
Se introduce gradul maxim al polinomului tendinta. I Pmax |
Se introduce ordinul maxim al modelului AR. | Na |

Se incarca seria de timp in spatiul de lucru. I e cu ajutorul functei: _€eval |

Se determind lungimea i dispersia seriei de timp. I N | lambda_y?2 |

Se apeleazd rutina tS_predict. |

Se traseaza graficele seriei de timp restrinse la (N-K) date si al tendintei
(in aceeasi fereastrd, cu precizarea gradului polinomului).

Dacé Se traseaza graficele seriei de timp stationarizate si al componentei sezoniere ‘

P, %0

(in aceeasi fereastrd, cu precizarea perioadei).

Utilizatorul este informat printr-un mesaj corespunzator. I < 8 1 1 D>
4 -
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Programul de test al rutinei ts_predict I ISLAB_8D

@ Pasi principali (continuare) ¢ Dispersia zgomotului alb estimat
este egald cu primul element al
Se estimeazé raportul semnal-zgomot. I SNR vectorului dispersiilor erorilor de
predictie.

Se traseaza graficele zgomotului colorat si al componentei aleatoare
(in aceeasi fereastra, cu precizarea SNR).

Se traseaza graficul zgomotului alb rezidual (cu precizarea dispersiei estimate pe grafic). I

e cu ajutorul functei:

Se traseaza graficul detaliat al datelor masurate si predictate pe orizontul de predictie, cu
reprezentarea tubului de incredere si precizarea valorii maxime a calitétii de predictie.

Se traseaza graficul suprafetei calitétii de predictie (in functie de p si na,
cu precizarea punctului de maxim pe grafic).

Punctaj
¢ Graficele trebuie trasate cu axele corect 7 &8S
scalate si marcate, cu titluri sugestive si L =
legendé de discriminare (dacé este cazul). ~ 12 P =z

= [Es,.12B
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