Seril temporale



O multime de observatu rezultate din masuritor1 efectuate in perioade
succesive de timp, notatd { x, . f € 7}, (unde T'C R, se referd la fimp) se

numeste serie temporala sau serie dinamica.

Datele x, se pot refer1 la observatfi1 in timp discret (zile, sdptdméam, lum,

trimestre, ani etc.) sau pot f1 date obtinute in timp continuu.

Valorile succesive din baza de date reprezintd misuritor1 consecutive,
prelevate la intervale de timp egale, mésuritor: ce 1lustreazi dinamica unw

anumit proces in timp.



O caracterizare concisi a prognozei:

LAm vizut viitorul s1 seaminad mult cu prezentul, numai ¢ e mai lung.”

(Kehlog Albran, Profitul).

Suntem interesati de propretitile statistice ale senlor temporale care vor
descrie viitorul, in sensul descrierni comportamentul acestora in vitor,
la fel de bine cum descriu s1 prezentul.



Analiza senilor temporale urméareste:

intelegerea evolutie1 serie1 in trecut (1dentificarea naturii
fenomenulu reprezentat de secventa observatilor care sunt analizate);

- prognoza evolutiel viitoare pe baza datelor cunoscute.

Seriile temporale se vizualizeaza prin tabele sau prin grafice.



1. Exemplu

Inscrierile in anul I al unei facultiti, din ultimii 7 ani, sunt prezentate in
tabelul de mai jos:

anul 2005 | 2006 | 2007 | 2008 | 2009 | 2010 | 2011
Studenti inscrisi | 305 | 290 300 | 270 | 250 | 240 | 200

=>1=2005:2011; x=[305 290 300 270 250 240 200];
==plot(t,x,'k")
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2. Exemplu

Tabelul urméator prezintd valomnle pentru principalele enzime serice
prelevate timp de 12 luni consecutiv, de la un pacient diagnosticat cu
hepatitd cromcd C: alanina transaminasd (ALT), aspartate transaminase
(AST), gamma glutamyl transpepdiase (2GT):

I F 1M |[A M I A|S |O | N |D
29 |51 |56 (1022 (12|10 |8 |12 | 30| 24| 15
29 15039 |15 (22 (12|14 |19 |11 |8 |6 12
67 | 40 | 127 | 55 | 98 | 86 | T4 | 48 | 55 | 44 | 34 | 65

Vom reprezenta in acelasi sistem de axe cele tre1 seru temporale, vizualizare
ce va permite medicilor si urmareasca evolutia simultani, in timpul unui an,
a celor tre1 parametrii biochimici.



==1=1:12; ALT=[29 51 56102212 108 12 30 24 15];

== AST=[2950 3915221214 1911686 12];

== qGT=[67 40 127 5596 86 74 48 55 44 34 63];
==plot(t ALT,'K' 1 AST T ,t,aGT,d)
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Comportarea (pattern-ul) datelor unei seru temporale este descrisi de cétre
cele patru componente ale acesteia:

— trendul,

— componenta ciclici,

— componenta sezoniera,
— componenta incidentala.



Trendul

Trendul (tendinta) se referd la o componenti generala, limard sau de cele
mai multe or1 nelimari, care se schimbé cu trecerea timpulu s1 nu se repeta.

Deplasarea graduali a seriel temporale este perceputi ca o directie, un trend.

Trendul se datoreazi de exemplu schimbérilor in tehnologie, schimbarilor in
preferintele consumatorilor, schimbéanlor caractensticilor demografice ale
populatiel etc.



3. Exemplu

O firma ce produce echupamente fotografice prezintd un trend ascendent al
vanzirilor, dupd cum arati datele urméitoare care prezintd anul s1 numéarul
mediu de aparate vandute lunar in anul respectiv:

anul 2006 | 2007 | 2008 | 2009 | 2010 | 2011
Nr mediu | 1800 | 2200 | 2900 | 3300 | 3500 | 3600

Pentru reprezentarea graficid am utilizat formula trendului limar, ce va fi
prezentatd ulterior.

=>>t=2006:2011;x=[1800 2200 2900 3300 3500 360];
=>pb=(t"x-6"mean(x)"mean(t))/(t*"t'-6"(mean(t))*2);
=> a=mean(x)-b*mean(t);

=>plot(t,x,'k".t,a+b™t,r')



seria temporala: volumul mediu lunar al vanzarilor
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Prezentdm simularea vanzarilor unu produs, de la introducerea lwm pe piata,
urmati de perioada de crestere a vanzarilor s1 in final de saturatia pietei.

trendul volumului vanzarilor produsului
1[' I 1 1 I 1 I 1 I

v alurmy anzari
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Nu existi tehnici de 1dentificare automati a trendului in senile temporale.
Daci tendinta este monotoni (crescitoare sau descrescitoare), vizualizarea
datelor este suficientd pentru identificarea acesteia.

Analiza trendulw este necesara s1 atunci cand studiem mai multe sern
temporale corespunzitoare aceleasi perioade de timp.

Se analizeazd motivele pentru care doui sau mai multe asemenea semni
temporale au aceeasi directie (sunt puternic corelate), chiar daca, la pnma
vedere, acest fapt pare inexplicabil.



Componenta ciclic a

Componenta ciclica: Valonle (datele) serie1 temporale nu vor fi toate pe
linia trendului. Orice secventi periodici de puncte, a carel durati este cel putin
0 unitate de misura a timpului (de exemplu un an), se numeste componenta
ciclicd a seriel temporale.

Asemenea componente pot apare de exemplu in economie: perioade de inflatie
mai modeste urmate de pericade de inflatie rapida.



Componenta sezonier a

Componenta sezoniera: O serie temporald poate prezenta o formé regulari
intr-o pericadi de timp mai mici de un an.

Componenta seriei temporale ce prezinta variati ale datelor influentate de
anotimpuri este componenta sezoniera.

De exemplu, un producéitor de piscine stie cd volumul vinzanlor este mic in
perioada de toamné-1arni, in timp ce primévara s1 vara atinge maximum posibil.
Producétorii de echipament de schi au un pattern al vanzirilor opus celu
prezentat.



Astfel, volumul traficului prezintd variatii .,sezoniere™ in timpul unei zile cu
valori maxime in timpul orelor de varf, corespunzitoare orelor de incepere,
respectiv, incheiere a programulu de lucru, minime in timpul nopti1 s1 moderate
in rest.

In domeniul vanzarilor se observi o crestere semmficativa in preajma
Sarbatonlor de Criciun s1 de Paste. dupad Sarbéatorile de Criciun s1 Paste
creste semmficativ numérul internarilor in spital.



4.Exemplu

Pe un aeroport, numarul de pasagen (in zeci de mun) pentru zborurile
internationale, inregistrat lunar in ultini tre1 am, este dat in urmétorul tabel:

lina| I |[F M| A M|I I A|lS |O | N |D
I 311221213429 |40 54|62 | 45| 21 | 23 | 41
1T 33|24 | 2328|3545 |60 | 65| 44| 23| 24 | 48
II 34126 | 2535|132 |53 70| 74|50 27| 28|51

== 1=1:36;x=[31 22 21 34 29 40 54 62 45 21 23 41 33 24 23 28 35 45
60 65 44 23 24 48 34 26 25 353253 70 74 50 27 28 51];
== plot(t,x)
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Componenta incidental a

Componenta incidentala este factorul rezidual care apare din datele
actuale ale serie1 vs. datele prognozate conform trendului componente1 ciclic
51 componentel sezoniere.
Aceastd componenti este datorata factorilor de scurtd durati, pe care nu-1 putem
anticipa.



Metode de netezire (smoothing
methods )

Intr-o serie temporald intidlnim uneori vanatii intamplatoare, caz in care
apeldm la tehnici de reducere a efectelor acestor variatii.

Tehnicile ce utilizeazi metode de netezire (smoothing methods) se aplica
seriilor temporale aproape stabile, (serii ce nu prezintd modificin semnificative
ale trend-ulu, ale componente1 ciclice sau ale cele1 sezoniere).

Tehnicile de netezire permit, pe de o parte, prognoza comportamentului
viitor al seriel temporale s1, pe de alti parte, relevid mai clar trendul acesteia,
componentele sezoniere si ciclice. Vom prezenta doud tehnici de netezire:

1. Mediile mobile
2. Metodele de netezire exponentiali



Mediile mobile

Calculul mediilor mobile este cea mai simpld metoda de netezire a
datelor, usor de inteles s1 de folosit, care permite s1 prognoza comportarii
ulterioare a serie1 temporale.

Media mobila este media aritmetici a ultimelor » valon ale datelor,

Py TPy tet Pyan
1

media mobila =

unde p,, ., i=0,...,n—1 sunt cele n valor1 precedente.

Orice noui datd va inlocu1 pe cea mai veche dati din media mobila,
calculandu-se astfel o noud medie. Astfel media se va schimba o dati cu
aparifia uneil noi date, de unde s1 termenul de medie mobila.



Pentru a obtine o cat mai buni prognozi in cazul senei temporale
ix.,te{l,..., p}}, avem de gisit numarul optim de date ce vor f1 introduse

in media mobilA.

O abordare posibili consti in a incerca diferite variante s1 de a o alege pe
aceea care mimmizeazi media patratelor eroni (mean squared error MSE).

Daca stabilim cd acest numir » este optim pentru datele cunoscute (trecut),
presupunem ci va f1 optim s1 pentru wviitor, s1 vom face prognoza utilizind
media mobilid pentru » date.



Etapele rezolvirii problemei sunt:

¢ calcularea medilor mobile pentru n € {3,4.5,...}, M, ...

l<i<p-—n
e presupunand cd M, . este prognoza pentru siptiména numerotatd n+i,
calculdm péatratul erori1 comise cu aceasti prognoza:

er; = (ﬂ{mr' ~ Xy ):

¢ pentru a aprecia acuratetea prognozei vom lua in considerare media
patratelor erori1 — MSE

Pentru prognoza, daci seria temporald nu are trend, este folositd media mobaila.



5.Exemplu

Indicele Dow Jones (Dow Jones Industrial Average sau Dow 30) este cel mai
vechi indice al burselor din New York s1 cel mai1 vechi indice bursier din lume
(1884). Indicele urméireste evolutia pe piata bursierd a 30 de firme americane
importante, care s-au schimbat de-a lungul timpulu (numai General Electric a
rimas din 1884 pani azi). Dow Jones permite studiul evolutiel economiei
americane in ultimi1 120 an. Prezentim indicele Dow Jones la inchidere,

pe 12 saptimani

sdptdmana | Dow Jones siptdmana | Dow Jones
1 2480 7 2520
2 2470 8 2470
3 2473 9 2440
4 2510 10 2480
5 2500 11 2530
6 2480 12 2550




>>1=1:12;
>>x=[2480 2470 2475 2510 2500 2480 2520 2470 2440 2480 2530 2550];
=>> plot(t,x)
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Vom calcula media mobila pentru 3, 4 s1 respectiv 5 sdptdmani s1 media
patratelor erori1 (MSE) in cele tre1 cazun:

>> x=[2480 2470 2475 2510 2500 2480 2520 2470 2440 2480 2530 2550];
== for t=4:12; m3(t)=(x(t-1)+x(t-2)+x(t-3))/3;end

== for t=4:12; e3(t)=(x {]-mﬁ{ y*2;end

== for t=5:12; m4(t)=(x(t-1)+x(t-2)+x(t-3)+x(t-4))/4,end

== for t=5:12; ed(t)=(x(t)-m4(t))"2;end

>> for t=6:12; mS(t=(x(t-1)+x(t-2)+x(t-3)+x(t-4 +x(t-5))/5;end

== for t=6:12; ed(t=(x(t)-m>5(t))"2;end

-r-'-"-h._.-'-'-'hh._.-‘



== [x'm3'e3' md' e4' m3d' b
ans =
1.0e+003 *

2.4800
2.4700
2.4750
2.5100
2.5000
2.4800
2.5200
2.4700
2.4400
2.4800
2.5300
2.5500

0

0
2.4750
2.48350
2.49350
2.4967
2.5000
2.4900
2.4767
2.4633
2.4833

0

0
1.2250
0.2250
0.2250
0.5444
0.9000
2.5000
0.0111
4.4444
4.4444

o O O O

2.4838
2.4888
2.4913
2.5025
2.4925
2.4775
24775
2.4800

(o R I e Y

0.2641
0.0766
0.8266
1.0562
2.7563
0.0063
2.7563
4.9000

el=R=R=R=

2.4870
2.4870
2.4970
2.4960
2.4820
2.4780
2.4880

OO0 0O

0.0490
1.0830
0.7290
3.1360
0.0040
2.7040
3.8440

Din tabelul generat de MATLAB, se observi cid e3, e4, e5 care sunt vectori
cu 9, respectiv 8, respectiv 7 componente, sunt considerati a fi vectori cu 12
componente, scufundarea in spatiul 12-dimensional fiind realizatd prin
atribuirea valori zero componentelor lipsa. Daci vom calcula medile
pitratelor erori1 aplicand direct instructiunea mean, obtinem rezultate
viciate, deoarece se face impértirea la 12 componente s1 nu la 9, respectiv
8, respectiv 7.



Pentru a nu renunta la utilizarea instructiunii mean, vom fine seama ca:

MSEk=12/(12-k)*'mean(ek), k € {3,4,5}
Astfel:

>>MSE3=12/9"mean(e3);
>> MSE4=12/8"mean(e4);
== MSES=12/7"mean(ed);
>>» [MSE3 MSE4 MSED]
ans =
1.0e+003 *
1.6133 1.5803 1.6507

Remarcim ci media mobild pentru # =4 conduce la cea mai mica valoare a
medie1 patratelor erorn s1 astfel aceasta va f1 folositd in prognoza.



>>11=5:12; plot(t,x,'b" t1,m4(t1).'r)

seriile temporale: valorile indicelul Dow-Jones pe 12 saptamanii si sena temporala netezita
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Astfel prognoza indicelu1 Dow-Jones pentru siptimana a 13-a, respectiv a
14-a va fi:

>> p13=(x(9H+xX(10)+x(11)+x(12))/4:
>> p14=(x(104+x(11)+x(12)+p13)/4:
>> [p13 p14]
dhns =

2500 2515



=> 11=12:14;x1=[ x(12) p13 p14];
=> plot(t,x,'b’, t1,x1,'g’)

seria temporala a valorilor indicelui Dow-Jones pe 12 saptamani si valonle prognozate.
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Medie mobil a ponderat a

O forma mai sofisticatd de medie mobila, care tine cont de importanta valorlor
mediate este asa-numita medie mobila ponderata (weighted moving average—
WMA), data de formula:

WAMA,, = Py * (H_ l)p-lir—l Tt EP_H—?H] + Prnn
N n+(m—D+...+2+1

Media mobild ponderatid implicd acordarea unor ponderi specifice fiecirei date
utilizate. De obice1 datelor cele mai recente li se atribuie ponderile cele mai
mari.

Problema: care este numéarul » (numérul de date introduse in media mobili)
care permite cea mai buni prognozi?

Etapele rezolvari problemei sunt aceleasi ca in cazul medielr mobile.



Reluim datele din exemplul nr 5, referitoare la valorile indicelm Dow-Jones
pe ultimele 12 siptdmam. Vom calcula mediile mobile ponderate pentru

ne43,4,5}, patratele erorilor comise s1 cea mai mica valoare a mediel

patratelor erorii ne va da numéarul » optim.

== x=[2480 2470 2475 2510 2500 2480 2520 2470 2440 2480 2530 2550];
== for t=4:12; mp3(t)=(3™"x(t-1)+2"x(t-2)+x(t-3))/6;end

== for t=4:12; ep3(t)=(x {]-mpﬁ{t)]“?;end

>> for t=5:12; mp4(t)=(4*x(t-1)+3"x(t-2+2"x(t-3)+x(t-4))/10;end

=>> for t=5:12; ep4(t)=(x(t ]-mpd{tj}’*?;end

== for t=6:12; mpS(t)=(5"x(t-1)+4"x (-2 )+ 3" x (t-3 )+ 27 x(t-4 )+x(1-5))/15;end
=>> for t=6:12; epb(t)=(x(t)-mp5(t))*2;end

II“-" II"-"



== [X'mp3' ep3’' mp4' epd’ mpd' epd
ans =
1.0e+003 *

2.4800
2.4700
2.4750
2.5100
2.5000
2.4800
2.5200
2.4700
2.4400
2.4800
2.5300
2.5500

2.4742
2.4917
2.4992
2.4917
2.5033
2.4883
2.4633
2.4630
2.4983

1.2840
0.0694
0.3674
0.8028
1.1111
2.3361
0.2778
4.2230
2.6694

O O O O

2.4885
2.4930
2.4915
2.5030
2.4900
2.4690
2.4700
2.4910

o O O O

0.1323
0.2250
0.8123
1.0890
2.5000
0.1210
3.6000
3.4810

o oo O

0
2.4923
2.4900
2.5010
2.4920
2.4733
2.4727
2.4900

oo o0 o0 o

0.1521
0.9000
0.9610
2.7040
0.0444
3.2871
3.6000



Folosim aceeasi tehnicad pentru calculul mediei patratelor erorlor:

== MSEp3=12/9"mean(ep3);
=> MSEp4=12/8"mean(ep4);
=> MSEp3=12/7"mean(epd);
>> [ MSEp3 MSEp4 MSEpS5]
ans =
1.0e+003 *
1.4603 1.4951 1.6641

Valoarea minima a medie1 patratelor erori1 este in cazul #» =3 s1 astfel
vom folosi media ponderatd pe tret sdptiméam pentru a prognoza
valoarea indicelul Dow Jones pe urmétoarele siptaman.

>> p13=(x(10)+2*x(11)+3*x(12))/6; p14=(x(11)+2"x(12)+3"p13)/6
>> [p13 p14]
ans =
1.0e+003 *
2.5317 2.5375

Observim cid in acest exemplu este preferabild ufilizarea medier mobile
ponderate si nu a mediel mobile, (MSEp3 1a cea mai mica valoare).



Netezirea exponen tiala

O metoda simpla, deseorni utilizata, care permite prognoza pentru perioada de
timp 7+1 in functie de valoarea senei s1 valoarea prognozei pentru perioada
de timp ¢, este netezirea exponentiala.

Prezentim modelul matematic:

P ,=a-x,+(1-¢a)-P . unde:

P_, este prognoza pentru perioadi de timp 7+1.

x, este valoarea seriel pentru perioada de timp 1.

P, este prognoza pentru perioadi de timp f.

o £[0,1] este constanta de netezire.



Alegerea valoru atribuite lm P este importanta.
Metode des intalnite de initializare:

— considerdm P =x,.
— considerdm P ca fiind media aritmetica a primelor patru sau

cinci observatii.



Se poate demonstra (prin inductie) ca:

proghnoza pentru orice perioadd de timp t este media ponderatd a
valorilor anterioare ale seriei temporale.

Aceastd metoda de netezire se numeste exponenfiald, deoarece ponderile
sunt proportionale cu termenii unei progresii geometrice

N1-a, 1-a),..}, a[0.1].

Reamintim ci o progresie geometrici este versiunea discretd a uner functu
exponentiale.



In alegerea constantei de netezire & €[0,1].vom tine seama ci valoarea
prognozatd P, depinde de prognoza P, si1 de eroarea prognozei anterioare
x, —F:

d

Fa=a-x+(1-a)FE=F+a(x,—-F).

In general, alegem valoarea lm1 & care minimizeazi media pitratelor
eroril (mean squared error MSE). Putem folosi1 metoda incrementala:

¢ dim parametrulu valorile {0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9}
¢ calculim media patratelor eroni corespunzitoare MSE;
¢ alegem acel & pentru care obtinem cel mai mic MSE.



6. Exemplu

Reluim datele privitoare la indicele Dow-Jones din exemplul nr 5 si folosim
metoda incrementala:

== x=[2480 2470 2475 2510 2500 2480 2520 2470 2440 2480 2530 2530];
== for j=1:9 p(1,jFx(1),end

=> for |=1:9

for t=2:12 p(t,))=0.17"x(t-1)+0.1*(10-))*p(t-1,j);end;

end

>>p

1.0e+003 ©

2.4800
2.4800
2.4790
2.4786
2.4817
2.4836
2.4832
2.4869
2.4852
2.4807
2.4806

2.4800
2.4800
2.4780
24774
2.4839
2.4871
2.4857
2.4926
2.4881
2.4784
2.4788

2.4800
2.4800
24770
2.4764
2.4865
2.4905
2.4874
2.4972
2.4890
24743
2.4760

2.4800
2.4800
2.4760
2.4756
2.4894
2.4936
2.4882
2.5009
2.4885
2.4691
24735

2.4800
2.4800
2.4750
2.4750
2.4925
2.4962
2.4881
2.5041
2.4870
2.4635
24718

2.4800
2.4800
2.4740
2.4746
2.4958
2.4983
2 4873
2.5069
2.4848
2.4579
2.4712

2.4800
2.4800
2.4730
24744
2.4993
2.4998
2.4859
2.5098
2.4819
2.4526
24718

2.4800
2.4800
24720
24744
2.5029
2.5006
2.4841
2.5128
2.4786
24477
2.4735

2.4800
2.4800
24710
2.4746
2.5065
2.5006
2.4821
2.5162
2.4746
2.4435
24763



=>for j=1:9 for t=1:12 er(t,j)=(p(t,j)-x(t))*2;end;end

>>MSE=mean(er)

MSE =

1.0e+003 *

09769 0.9854 1.0014 1.0106 1.0092 0.9990 0.9842 0.9688
0.9556

Asadar pentru prognoza valorilor indicelu1 Dow-Jones pentru siptiméana a 13-a
vom considera « = 0.9 si1 astfel:

>>p13=0.9"x(12)+0.1"p(12,9)
p13 =
2.5475e+003



O altd mésurd a acuratete1 eroni este media valorilor absolute ale erorii (mean
absolute deviation MAD).

Diferenta intre MSE s1 MAD consti in faptul cd MSE este influentati de erorile
mari de prognoza, fiind media patratelor erorilor.

Specialistil au paren contradictorn asupra alegeri uneia sau alteia dintre cele
doud metode. Preferim utilizarea MSE.



In cazul unei serii temporale care are trend nu poate fi folositi netezirea
exponentiali prezentata.

Situatia este remediatd prin introducerea unei a doua ecuatii cu a doua
constantd ¥, aleasi coroborat cu prima constanti de netezire « .

Matematic, urméitoarele doui ecuatu descriu nefezirea dublu exponentiala:

F=a-x+(1-a)f_+b ) ac[0.1].
b=y-(F—F_)+(1A=y)-b_, y€[0.1].

Prima ecuafie exprima prognoza P in functie de valoarea x, a seriei
temporale, de valoarea anterioard P_, si1 de valoarea anterioard a trendulu
b, .

A doua ecuatie actualizeazi trendul, care este exprimat ca diferenta dintre
ultimele doud valon prognozate P_,,P.



Existd mai multe metode pentru alegerea valorilor imtiale.

Daca in general alegem P = x,, pentru b, avem mai multe variante:

b — (6 =)+ (6 —x)+(x —x3)
1 3 :
E] _IJ“E_II
| =

n—1



Problema ce urmeazi a fi rezolvati este alegerea acelor parametru o s1 ¥

care corespund valoriit minime a medie1 patratelor erori1 (MSE).

Propunem utilizarea metodel incrementale.

Pentru a prognoza valoarea urméatoare din seria temporali se utilizeaza formula:

in timp ce pentru prognoza urmétoarelor m perioade avem:

F..=P+m-b



Exemplu

Reluidm exemplul or 1, referitor la inscrierile in anul I al une1 facultati, din
ultimi1 7 ani s1 aplicdm tehnica de netezire dublu exponentiala, folosind
metoda incrementala:

- calculdm probabilititile pentru
oeq0.1%j,j=1:9} s1 ye40.1%k,k=1:9}:
- evaludm media pétratelor erorilor in cele 81%7 cazuri:
- alegem acele valon ale lu1 @ s1 ¥ care au determinat cea mai

mica valoare a MSE



>> x=[305 290 300 270 250 240 200];
>> for j=1:9

for k=1:9 P(1,j,k)=x(1);end;

end

for j=1:9

for k=1:9 b(1,],k)=x(2)-x(1);end;

end

>> for |=1:9

for k=1:9 b(1,].k)=x(2)-x(1);end;

end

== fort=2:7

for j=1:9

for k=1:9
P(t.j.K)=0.1%"x(t)+0.1*(10-))*(P(t-1,j.k)+b(t-1,j.K));
b(t).kK)=0.1"K*(P(t,j.K)-P(t-1,,K))+0.1*(10-k)*b(t-1.,j.k);
end

end

end

=> for t=1:7

for j=1:9

for k=1:9

er(t,).K)=(x(t)-P(t,j.k))"2

end

end

end

er



Vor f1 afisate 9 matrice cu 7 lini1 51 9 coloane, notate er(.,.,j), care reprezinti
eroarea pentru ¥ = 0.1% j . Vom calcula media erorlor pe ce1 7 ani, pentru

fiecare parametru in parte s1 apo1 vom stabili care este cea mai mici medie:

== for j=1:9
for k=19
mean(er(:,j.k));
end

end

=>> mean(er)

Obtinem 9 vectori de 9 componente, notati ans(:,.j), corespunzatori lu
y=0.1%j

>> min(min(mean(er)))
ans =

2.2131



Valoarea minima a mediei patratelor erorilor este obtinuta pentru a = 0.9
s1 ¥ = 0.1 s1 astfel am determinat valorile parametrilor ce vor fi utilizati in
netezirea dublu exponentiala a serie1 temporale.

== fort=2:7
P(t)=0.9"x(t)+0.1%(P(t-1)+b(t-1));
b(t)=0.9"(P(t)-P(t-1))+0.1"b(t-1);
end

=> =17,

== plot(t,x,'k', t,P,-.K')



seria temporala cu studentii inscnsi in anul | (negru) si netezirea dublu exponentiala a acesteia
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Facem prognoza pe urmétorii patru ani:

== F(8)=P(7)+h(7); for t=2:4 F(7+t)=P(7)+t"b(7);end % F provine de la
forecasting
== F'
m -
168.8439
135.0760
101.3081
67.5402

>> t=1:7:11=7:11; F=[ P(7) F(8) F(9) F(10) F(11)]:
>> plot (t.x.K.t.P.r, t1,F.'g-.")



sena temporala cu nr studenti inscrisi, netezirea ei dublu exponentiala, prognoza pe 4 ani
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Prognoza utilizand trendul

In cazul in care valorile unei serii temporale prezinti timp indelungat un
trend liniar, putem prognoza valorile viitoare folosind regresia liniara
pentru identificarea trendulu.

Componenta trendulu nu va reflecta orice variatie a seriei temporale ca
functie de timp, ci1, directia in care variaza seria temporali, in cazul nostru
cresterea valorilor in functie de timp.

Matematic, avem:
I, =a+bt,

unde:
- I, este valoarea trend-ului serie1 temporale in perioada de timp ¢;

- b, este interceptorul linie1 trendulu;

- b, este panta lime1 trend-ulu.



Conform formulelor pentru calculul drepte1 de regresie, avem:

unde:

AEEEIUD R
— 1l el el :

EJ_J-\_

a=x—b-t

1

> 5]
el =

1

x, este valoarea actuald a senei temporale 1n perioada de timp #;
n este numarul perioadelor de timp, n=card(T) :
1

x este media valorilor seriel temporale, x = — Z X, :
H ieT

- . . : |
t este media valorilor lui 7, adicad r = — Z t
H el



Considerand cé valorile serie1 temporale din trecut sunt un bun indicator
pentru valorile viitoare, putem spune ci ecuatia:

T =a+ bt

d

poate f1 utilizati pentru a prognoza valor1 vitoare.



/.Exemplu

Vanzirile de carte (numér de cért1) dintr-o libranie virtuald in ultimele 10
luni sunt:

luna 1

b2 | -2

vanzar: | 216 | 229 | 255 | 219 | 239 | 275 | 296 | 286 | 301 | 320

== 1=1:10;
>>X=[216 229 255 219 239 275 296 286 301 320];
==plot(t,x,'k’)



volumul vanzarilor de carte
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Determinidm ecuatia trendului acestei serii temporale:

>=pb=(t"x-10"mean(t)*mean(x))./(t*t-10"mean(t)"2)
h=

11.2848
>>a=mean(x)-b*mean(t)
=

201.5333

s1 astfel folosind trendul putem prognoza volumul vanzarilor pe
urmétoarele 3 luni:

=> T11=a+11"b
T11 =

325.6667
=> T12=a+12"b
T12 =

336.9515
=> T13=a+13"b
T13 =

348.2364

=>T=a+b™t;
>> plot(t,x, k' t,T.,r, 10,T(10),'9*',11,7T11,'9*',12,T12,'9*",13,T13,'g"")



volumul vanzani de carte

seria temporala a vanzarilor de carte, trendul ei si prognoza pe ummatoarele 3 luni
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Prognoza utilizand trendul gl
componenta sezonier a

Considerdm ci valoarea reali a serie1 temporale, {x,,7 € T} poate fi

descrisi prin modelul multiplicativ de o serie temporala:

X =T,-5,-1.

unde 7, S,, I, este trendul, componenta sezonierd, respectiv cea incidentald

corespunzitoare perioade1 de timp {.

Componenti incidentald este cea care di efectele aleatoare din seria temporala,
efecte care nu pot f1 explicate de trend sau componenta sezoniera.



Tehnica de lucru consti in;

- eliminarea componentel sezoniere:
- realizarea prognozei utiliziand trendul:
- reintroducerea componente1 sezoniere in scopul ajustiru prognozei.

Daca reusim sa eliminim efectele sezoniere ale une1 seri1 temporale, putem de
exemplu compara valorile serie1 temporale in perioade succesive.

Daca nu, putem face comparatii intre valorile seriei temporale dintr-o anumita
perioada din acest an s1 aceeasi perioadi a anulu trecut.



Considerdm o serte temporald{x,.f € 7'} ,unde T ={1,2,.....4-n}, unde # este
numérul de ani luati in considerare ( 4 - » fiind numarul de trimestre), de forma
x, =1,-85,-1.

4 1 F

1. Existenta pattern-ului sezonier impune identificarea computationali
a fiecére1 influente trimestriale sezoniere. Calculam o medie mobili pentru a
1zola componenta sezonierd S s1 componenta incidentald /. Folosim datele din

fiecare an s1 anume cele 4 trimestre:

X +X, x5 +x,

media mobila (1) = p .
Xy +X; + X, + X
media mobila (2) = n T y 4T -

Valorile calculate nu corespund trimestrelor din seria temporala. Valoarea
media mobila (1) corespunde ultime1 jumatati a trimestrulw al 2-lea s1 primei
jumétiti a tnmestrulu al 3-lea in timp ce media mobila (2) corespunde ultimei
jumétiti a timestrului al 3-lea s1 primei1 juméatati a trimestrulw al 4-lea.



In aceste conditii vom considera media mobili corespunzitoare trimestrului al
3-lea ca fund media aritmetici a celor doud medu calculate, asa numita medie
mobild centrata (centered moving average- CMA):

media mobila(1)+ media mobila(2)
g,

s

CMA(3) =

Continudm calculul asociind urméatoarelor trimestre (4 <7< 4-n—2) mediile
mobile centrate corespunzitoare CMA4(i), 4<i=4-n—2, obtinand astfel seria

temporali corespunzitoare mediilor mobile centrate.

Aceasti serie temporali este ,,netezitd” in sensul cd nu apar influentele
sezoniere s1 incidentale.

Daca numarul de puncte din media mobila este impar, punctul din mijloc va
corespunde unei periocade din seria temporald, caz in care nu va mai fi nevoie
si centrdm media mobila.



2. Impértind fiecare observatie din seria temporali cu media mobili
centratd corespunzitoare putem identifica efectul sezomer — incidental al seriet
temporale.

Astfel componenta sezonier-incidentald corespunzitoare celul de-al 1-lea
trimestrulu este:

CSI(i)=— _ 3<i<4.n—2.
CMA()

Si consideram componenta sezonier-incidentala pentru al 3-lea tnmestru din
primii1 #—1 ani:

Deoarece putem presupune ci fluctuatiile de la an la an ale componentei
sezonier-incidentale se datoreazi in principal componentei incidentale, putem
calcula media celor »—1 valori, elimindnd astfel influenta incidentala.



Se obtine astfel o estimare a influente1 sezoniere din al 3-lea trimestru, estimare
cunoscuti sub numele de indicele sezonier in trimestrul al treilea - IS(3) :

-

Z CS(47+3)
IS(3)= 1=
n—1
Analog calculim indici1 sezomer pentru fiecare trimestru in parte:
Z CS(4j+4)
IS(4) =
n—1
n-1
ZCS(4}+ 1)
IS =L
n—1
n-1
Z CS(4j+2)
IS(2) =2

n—1



Modelul multiplicativ cere ca media indicilor sezonieri si fie 1, conditie ce nu
este indeplinitd in general.

Pentru a obtine media indicilor sezonier1 egald cu unitatea este necesari o
ajustare, prin impéartirea fieciru indice sezonier la media indicilor sezomer:

I1S,(1) =



3. Impartind fiecare observatie (termen) al seriei temporale la indicele
sezonier corespunzitor ajustat inldturdm efectul sezomer al serie1 temporale:

' X ghe+i :
Xypo: = O<k<n-11<i<4.
Ak+i E{z(i)




4. Putem estima trendul liniar al serie1 temporale din care am eliminat
componenta sezonierd {x. ,je T ={1.2.....4-n}}.

I, =a+bt,

unde:
1 dn

Zjﬁ;__zj ZE | in in
b= : = | Sx b3 .
—E oSS
2iE]




Putem prognoza, pe baza trend-ului, comportarea seriel temporale pentru cele
patru trimestre din urméitorul an (al #+1-lea):

I,

n+i

=a+b(dn+i),ic {1,2,3,4}:

Ludm in considerare efectul sezonier asupra prognozei, inmulfind 7, cu

indicele sezonier ajustat:

T = 15,0) T,

An+i

ie{1,2,3,4}.

Bio?



8. Exemplu

Firma X este dealer autorizat al firmei pentru vanzarea de automobile.
Urmaétorul tabel prezinti situatia vanzanlor tnmestnale pe ultimi 7 am:

anul | trim I | trim II | trim I | trim IV | total
1 6 15 10 4 35

2 10 18 15 7 50

3 14 26 23 12 75

4 19 28 25 18 90

5 22 34 28 21 105
6 24 36 30 20 110
7 28 40 35 27 130

=>> 1=1:28;

>>\VV=[6 151041018 157 14 26 23 12 19 28 25 18 22 34 28 21 24 36 30
20 28 40 35 27];% V=vanzari trimestriale

>> plot(t,V)



volumul timestrial al vanzarilor
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Se observi ci in timestrul al patrulea al fiecirui an volumul vanzarilor este
minim, intimp ce in trimestrul al doilea al fiecirui an volumul creste, ceea
ce indici existenta umu paftern sezonier.

Vom determina mediile mobile pe 4 trimestre, mediile mobile centrate.

>> t=1:28V=[6 1510410 18 157 14 26 23 12 19 28 25 18 22 34 28 21 24
36 30 20 28 40 35 27];% V=vanzari trimestriale

>> for i=5:29 M(i-2)=1/4*(V(i-4)+V(i-3)+V(i-2)+V(i-1)),end % M media mobila
trimestriala

=> M(28)=0;

== for i=3:26 MC(i)=1/2%(M(i)+M(i+1)); end % MC media mobila centrata

== for i=27:28 MC(i=0;end

Prezentdm graficul serier temporale s1  graficul serier temporale
corespunzitoare mediilor mobile centrate:

>> plot(t,V,k't,MC,'r™)



sena temporala a wlumului vanzanlor si seria corespunzatoare a mediilor mobile centrate
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Calculdm componenta sezonier-incidentala:

>> for i=3:26 CS(i)=V(i)/MC(i),end
== for i=27:28 CS(i)=0;end %CS componenta sezoniera
=> [V'M'MC' C357;

Calculdm indicii sezonieri pentru fiecare trimestru, s1 indicii sezonien
ajustati:

=> fori=1:2
1(i)=1/6"(CS(i+4)+C3(i+8)+C3(i+12)+C3(i+16)+CS(i+20)+CS(i+24));end
=>for i=3:4

I(i)=1/6"(CS(I)+CS(i+4 H+CS(i+8)+CS(i+12+CS(i+16)+CS(i+20)),end % |
indicele sezonier

= |

0.8901 1.3481 1.1072 0.6146

== la=l/mean(l) %la indicele sezonier ajustat
la =

0.8991 1.3617 1.1183 0.6208

Observam ci cele mal bune vanzari sunt in al 2-lea trimestru, cu 36.17%
peste medie. Cel mai slab trimestru pentru vanzari este al 4-lea cu 37.92%
sub medie.



Impértind fiecare observatie (termen) al seriei temporale la indicele
sezonier corespunzitor ajustat, inliturdm efectul sezomer al seriei
temporale.

Vom prezenta graficele seriei vanzarilor trimestriale s1 al seriei
vanzarilor trimestriale cu efectul sezonier inlaturat.

== |S=[la la la la la la |a];

== for i=1:28 VDS(i)=V(i)/I5(i);end % VDS vanzari cu factorul sezonier
indepartat

>>plot(t, V.,'k't,VDS3,'q."



seria temporala a vanzarilor si serna temporala a vanzanlor cu componenta sezoniera inlaturata
45 . . . . .

40 | _

351

30

25

A /\V |

0 9 10 15 20 25 30

vanzari trimestriale
vanzari cu componenta sezoniera inlaturata

=
<>
<_
—
i
—




Utilizind sena temporald fird componenta sezonierd putem estima volumul
vanzirilor ca functie de timp.

== b=(t"VDS-28" mean(t)" mean(VDS))./(norm(t)*2-28" mean(t)*2)
h =
1.0547
=> a=mean(VDS)-b"mean(t)
a -_
6.3315

Astfel ecuatia trendului limar al serie1 temporale este:

I.= 6.3315+1.0547 -¢



Prognozim pe baza trendului volumul vanzirnlor in cel de-al 8-lea an s1
ludm apo1 in considerare s1 efectul sezonier:

== for t=29:32; Vp(t=a+b™t;end %Vp vanzari prognozate
== for i=1:4 VP(i+28)=Vp(i+28)°I(i);end % VP vanzari prognozate tinand
cont de indicele sezonier
== [Vp' VP
ans =
36.9166 32.8609
37.9712 51.1876
39.0259 43.2073
40.0806 24.6352



Considerdm o serie temporald{x,,f € Tjunde 7 ={1.2,.....12-n}, unde n
este numarul de ani luati in considerare (12 -» fiind numarul de lum), de
forma x, =7 - S, - I, serie ce prezinti un pattern sezonier.

1. Vom 1dentifica fiecare influenta lunari sezonier, pentru a o 1zola,
calculand o medie mobila pe 12 luni:

12
X
1

media mobila (1) =- .
12

13

L=

media mobila (2)= \en
12




Vom considera media mobila corespunzatoare trimestrului al 11-lea ca
fiind media aritmetici a celor doud medii calculate, asa numita medie
mobild centrata (centered moving average- CMA):

media mobila(l)+ media mobila(2)
2

'

CMA(11) =

Asociem urmatoarelor timestre (12 <i <12-n— 2 ) mediile mobile centrate
corespunzitoare CMA4(i), 12<i<12-n—2.

Am obtinut astfel seria temporali corespunzitoare mediilor mobile centrate,

serie care este ,netezitd” in sensul ¢ nu apar influentele sezomere s1
incidentale.



2. Fiecare observatie din seria temporali se imparte cu media mobili
centratd corespunzitoare pentru a identifica efectul sezonier —-incidental al
seriel temporale.

Componenta sezonier-incidentald corespunzatoare celu de-al 1-lea trimestru
este:

X

CSI() = L

11=i<12-n—-2

Si considerdm componenta sezonier-incidentald pentru luna a 11-a din primu
n—1 ani. Fluctuatule de la an la an ale componente1 sezonier-incidentale se
datoreaza in principal componentel incidentale, astfel putem calcula media
celor m—1 wvalori, eliminind astfel influenta incidentala.

Se obtine o estimare a influente1 sezoniere din al luna a 11-a, estimare
cunoscutd sub numele de indicele sezonier in luna a 11-a-IS(11) :

> CS(125+11)
ISy =2

m—1



Analog calculam indicii sezomen pentru fiecare luni in parte:

-y

> CS(12/+12)
IS(12)=2
n—1
n-1
> CS(4j+k)
IS(k)= 12 1<k<10:
nm—1

Pentru a obfine media indicilor sezonier1 egald cu unitatea, impéartim fiecare
indice sezonier la media indicilor sezonieri.
IS (i)
R g

> I53)

123

1<i<12

IS,(i) =



3. Impartind fiecare observatie (termen) al seriei temporale la indicele
sezonier corespunzitor ajustat, inliturdm efectul sezomer al serie1 temporale.

X3 s _
X, = — 0<k<n-1,1<i<12
15,00
1. Putem estima trendul liniar al sene1 temporale cireia 1-am eliminat

componenta sezonierd {x.,jeT ={2,...,12-n}}:

I, =a+bt,
unde:
12n 1 12n 12n
- r . r

Z"I .In.lr. B ]-F_!H Zj .ZI-.'?. 1 ]_...i"E ].JH

=] ~F i =l ! .
h=21 J - Q= x. —b-3

r aiail|
127 Y 12m ?Zf ’ ;Z=1

12n A 1 _
;; 121 Zj

..-r=1

{x; JeET ={1.2,....12- n}} este seria temporali fard componenta sezoniera.



Putem prognoza, pe baza trendulu, comportarea seriei temporale pentru

urmétoarele 12 luni:
T,..=a+b(4n+1i),1<i<12;

n+i

Luim in considerare efectul sezonier asupra prognoze1, inmultind 7, cu

indicele sezonier ajustat:
T, =1IS()-T,,. ,1<i<12

An+i



Exemplu

Reluim exemplul nr 4 cu numéarul de pasageri (in mii1) inregistrat pentru
zborurile internationale pe un aeroport, din ultimele 36 de lumi. Folosind
tehnica prezentati dorim si prognozim numirul de pasager1 pentru
urmétorul an.

=>N=[31 22 21 34 29 40 54 62 45 21 23 41 33 24 23 28 35 45 60 65 44 23
24 48 34 26 25353253 70 74 50 27 28 51];,% N numarul de pasageri (mii)
=> for i=13:37

M(i-2)=1/12°(N(i-12)+N(i-11)+N(i-10)+N(i-9)+N(i-8 )+ N(i-7 )+ N(i-8 N (i-2)+N(i-
4)+N(i-3)+N(i-2)+N(i-1));

end % M media mobila lunara

>> M(36)=0;

=> fori=11:34

MC(D)=1/2%(M(D)+M(i+1));

end % MC media mobila centrata

=> for i=35:36

MC(i)=0;

end



Exemplu

Reludm exemplul nr 4 cu numéirul de pasageri (in mi1) inregistrat pentru
zborurile internationale pe un aeroport, din ultimele 36 de luni. Folosind
tehnica prezentati dorim si prognozim numdirul de pasageri pentru
urmétorul an.

>>N=[31 22 21 34 29 40 54 62 45 21 23 41 33 24 23 28 35 45 60 65 44 23
24 48 34 26 25 35 32 53 70 74 50 27 28 51];% N numarul de pasageri (mii)
== for i=13:37

M(i-2)=1/12*(N(i-12)+N(i-11)+N(i-10)+N(i-9)+N(i-8 HN(i-7)+N(i-6 - N(i-5)+N(i-
A)+N(i-3)+N(i-2)+N(i-1));

end % M media mobila lunara

>> M(36)=0;

== fori=11:34
MC(1)=1/2%(M(D)+M(i+1));

end % MC media mobila centrata
== for (=35:36

MC(i)=0;

end



== fori=11:34
NS(I)=N(i)/MC(i);
end

=> for i=35:36
NS(i)=0;
end %NS componenta sezoniera

>> [N' M' MC' NST;

=> fori=1:10
I()=1/2%(NS(i+12)+NS(i+24));
end

== fori=11:12
(1)=1/2*(NS(D+NS(i+12));
end % | indicele sezonier

> |

0.9100 0.6768 0.6483 0.8410 0.8836 1.2693 1.6690 1.7755
1.1939 0.6294 0.6437 1.2118



== la=l/mean(l) ; %la indicele sezonier ajustat
la =
0.8839 06574 06297 08168 0.8602 1.2329 1.6211 1.7246
1.1597 0.6114 06252 11771
== |5=[lalala];
>> for i=1:36
NDS(i)=N(i)/15(i);
end % NDS nr pasageri cu factorul sezonier indepartat
=>> [N'NDS3T;

>> t=1:36; plot(t, N,'k".t, NDS,'k -.")
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nr pasageri cu factorul sezonier inlaturat
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Calculdam trendul:

=> b=(t"ND5-28"mean(t)*mean(ND3))./(norm(t)*2-28"mean(t)"2)
b=
1.0161
=> a=mean(NDS)-b*mean(t)
a -
19.4582

Facem prognoza pe urmértorul an:

=> for t=37.48;

Np(t)=a+b™;

end %Np numar depasageri prognozat

>> fori=1:12

NP(i+36)=Np(i+36)"I(i);

end % NP numar de pasageri prognozat tinand cont de indicele sezonier



>> [Np' NP

ans =

57.0525
58.0685
59.0846
60.1007

61.1167
62.1328
63.1488
64.1649
65.1810
66.1970
67.2131
68.2291

51.9163
39.3002
38.3027
50.5418

94.1257
78.8624

105.3927
113.9262

77.8212
41.6671
43.2653
82.6819



Modele dinamice, bazate pe seri
temporale

Seriile temporale mai sunt cunoscute s1 sub numele de serii dinamice,
datorita faptului ci 1lustreazi cinetica (dinamica) unui fenomen evoluind
in timp real.

De aceea, in conexiune cu seriile temporale, putem vorbi s1 de modelele
dinamice, adici modelele ce capteazi miscarea unu anumit fenomen in
raport cu timpul.



Modelele dinamice explicd comportamentul actual al variabilel dependente
cu ajutorul valorilor actuale s1 din trecut ale vanabilelor.

De exemplu modelul
Vi :ﬁ +,BE "X +;83 ‘X T U,

aratd cd ), este explicitat prin valoarea actuald a variabile1 X, X, s1 prin

valoarea din trecut X, _, .



Se 1au 1n considerare:

- modele cu valon din trecut ale variabilelor independente; aceste
modele sunt generaliziri ale modelelor regresive, prin adiugarea valori

X, ; in lista variabilelor independente (predictonilor). Specificul acestui tip

de model este introducerea une1 variabile aleatoare in lista vaniabilelor
independente.

- modele cu valon din trecut ale variabilelor dependente, modele ce
includ valori din trecut ale variabile1 dependente, de exemplu:

Vi ::'l’"yr—l—l_ﬁl —l_)BE "Xy —I_"'—I_ﬁk.‘rkf T (%).



Modele explicative

Aceste modele sunt caracterizate de ecuatia:
Y, = f(xu,)

unde f este o functie determinati de un numir finit de parametri necunoscuti,
X; $ste o variabili observabild, numiti si variabila exogenad, iar U; reprezinti o
variabila aleatoare de medie zero, aleasi in functie de situatia reald modelata
(factor de disturbare/zgomot/eroare).

In principal, aceste modele se impart in doua cazuri:
- modele statice, in care variabila exogend X; nu contine informatu din

trecutul lwm ¥, 1ar #; sunt mutual independente,

- modele dinamice in care fie X; contine informatii privind trecutul lui

¥, , fie U, sunt autocorelate.



9. Exemplu

Agenti1 economici 1au decizii asupra viitorului, bazandu-se pe propmile
previzium asupra unor conditil necunoscute.

De exemplu, dacd se decide reabilitarea sistemului de incilzire, bazindu-se
pe pretul preconizat al combustibililor s1 al echipamentelor, cel mai simplu

model fiind
Vi :ﬁ +)62 'Irp + U, (1)

unde :-:,'f este pretul preconizat.



Valorile preconizate ale pretului sunt stabilite pe baza situatiilor existente in

trecut s1 astfel putem modela pretul preconizat pr astfel:
p_ P P
X, =X, T "1(-’ t-1 r—l) , AE [Unl] (2)
unde X, , este pretul echipamntelor s1 combustibilor in momentul 7-1 1

:-.t'f_ ; este pretul preconizat pentru momentul 7-1.

Asadar pretul precomzat este suma pretulwm preconizat pentru momentul
anterior s1 eroarea observati In prognozarea pretului in momentul anterior,

ponderati cu parametrul A € [0.1].



Dinamica din constructia pretulu prognozat, duce la o dinamica in datele
observate:

Conform (1) avem:

S P
Via=b+ 0 X, +u,
s1 astfel:

1
Xiag = E ' (J”r—l _ )81 _ Hr—l)

Conform (2):

1-A4
Irp =A Xe +(1 _/1) ' Iil — ’&'Ir—l +—(}”;_1 _;81 _Hr—l) (3)

B

Inlocuind in (1) valoarea obtinuti pentru pretul preconizat in (3), obtinem:
yr — (1 - '&) ' yr T ’&ﬁ + ’&JBE ' Ii!'—l + (Hr + (1 - ’&)Hr—l)

Notand &, = u, + (1 — A)u,_, , obtinem ecuatia unui model de tip (¥).



Modele de ajustare

In acest caz, pe baza observatiilor obtinute analizand datele reale, putem
formula un model matematic 1lustrat de o ecuatie de forma:

v, = f(tu,)

unde f este o functie determinati de un numér fimt de parametri necunoscuti,

1ar 1; reprezinti o variabili aleatoare de medie zero, aleasi in functie de
situatia reald modelata.
Vom mentiona ci ipotezele asupra variabilei #; ca si estimarea functiei f
se fac plecand de la:
1. ajustarile globale, in care toate observatiile se bucuri de aceeasi
consideratie, avand roluri egale in estimatii, sau
2. ajustdrile locale, in care fiecare observatie is1 are rolul sdu in
determinarea parametrilor modelulu.



10. Exemplu

In cazul in care agentii economici nu se pot adapta pe deplin la schimbarea
conditulor , are loc un fenomen similar cu cel din exemplul nr 9.

De exemplu, o datd cu trecerea anilor, o firmi are nevoie de largirea sediulu.

Costurile necesare modificarnlor dorite restrictioneazi marimea constructiel.
Putem modela dimensiunile dorite utilizand regresia limara:

yf$:ﬁ1+ﬁz X, T U,



Vom face legitura intre dimensiunea doritd si cea observata printr-un proces de
ajustare partiala:

Ve = Ve = A (yr * _yr—l) TV, A€ [091]
ceea ce va conduce la o relafie infre ' s1.X:
yr — (1 - ’&)y{—l T ’&ﬁ + ’&;BE ' Ir T Er:' A€ [0:-1]

unde am notat & =V, + A+,



Modele autopredictive

In aceste modele se presupune ci prezentul este influentat de trecut,
deci matematic vorbind, un asemenea model este 1lustrat de o ecuatie

de forma:

yr — f(yr—lnyr—zﬂ“":ﬂr)=

unde u, reprezinti s1 aici factorul de disturbare, fuind reprezentat de o
variabild aleatoare.



Sa considerim cel mai simplu model autoregresiv

Vi=pP v, tu,

care poate f1 scris astfel:

Vi=B+B(5+ Py, tu,_)tu, =
=0+ BG + 1812}’r—2 + fu,_ +u, =
=B,0+ B +.. .+ B+ Ly, tu, + Lu,_, + Bu._,



Daca |3,| = 1, atunci ¥, va creste exponential

Daca || < 1, procesul se stabilizeazd deoarece:

A Brt ) 2 7P

ﬁlﬂ_lyf—ﬁ Hjc 0
u, + Py + B, = N(0,——)

lﬁl

In cazul modelelor complicate, varianta cea mai simpla pentru studiul

stabilititii, este simularea modelulu.
Daca modelul este instabil, simulirile vor avea o forma exploziva.

Daca insa este stabil, simulanle vor converge.



Modelul ARIMA

Modelul ARIMA (Auto-Regressive Integrated Moving Average) a fost
dezvoltat de citre Box s1 Jenkins (1976), devemind unul dintre cele mai
utilizate modele de prognozi, datoriti putenii s1 flexibilititin dovedite in
aplicatiile concrete.

Modelul necesiti totusi o pregitire serioasi din partea utilizatorului, in ciuda
simplititi matematice aparente.

Asa cum arati s1 numele, ARIMA include atit o componenti autoregresiva
cit 51 una de tip medie mobila.



Modelul ARIMA include tre1 tipun de parametri:
- parametri autoregresivi (p);

- defazajul transformani diferentiate (d);

parametri medie mobili (g).

Astfel, un model ARIMA in notatia Box & Jenkins va f1 de forma
ARIMA (p, d, q).

De exemplu, un model de tip ARIMA (1, 2, 1) inseamni ci se referilap = 1
parametri autoregresivi, d = 2 defazajul s1 ¢ = 1 parametn medie mobila.

Sunt cazuri in care nu este nevoie de transformarea diferentiata, adici. d = 0.
Cel mai adesea aceasta este aleasd d = 1 sau d = 2, atunci cand este intr-adevar
necesara.

In ceea ce priveste alegerea celorlalti do1 parametri, valorile uzuale rareori
depésesc 2.



ARIMA (0,1,0) = mers la intamplare
(random walk).

Ecuatia modelulu este dati de:

X, = LT X

unde :Ei, reprezinti prognoza pentru seria temporald la momentul ¢ s1 4 este o

constanta
ARIMA (0,1,0) poate fi considerat un model regresiv degenerat, in care

DIFF(x)=x, — x,_,

este vanabila dependentd s1 singura vanabila independenti fiind constantd u
Sa remarcidm cd ecuatia mersulw la intAmplare fard crestere este cea de sus,
dar farad constanta /.



ARIMA (1,1,0) = model autoregresiv
cu diferen te de ordinul Tntal

(differenced first-order autoregressive model).

In cazul in care erorile obtinute cu modelul mersului la intAmplare sunt
autocorelate, se poate eventual rezolva problema prin adiugarea unei
functn a cire1 variabili este diferenta dintre valorile vanabile1 dependente,
cu o perioadi in urma. Obtinem urméitoarea ecuatie de predictie:

:Eg- — X, = H T gj(‘rr—l - IE'—E)

ecuatie ce poate f1 scrisd

:Er = U+ X + ¢(Ir—1 o Ir—’l') ’

i

unde constanta este notatd cu // si coeficientul autoregresiv cu ¢ .



ARIMA (0,1,1) fara constant a =
netezire simplu exponen ftiala

ARIMA (0,1,1) fard constantd = nefezire simplu exponentiald (modelul SES-
simple exponential smoothing)

este un alt model utilizat pentru corectarea erorilor autocorelate din modelul
mersului la intimplare.

Pentru anumite sern temporale, utilizand modelul mersului la intAmplare nu se
obtin rezultate la fel de bune cum ar fi cele obtinute folosind media mobila a
valorilor trecute. Spre exemplu o sene ce prezinti fluctuati1 de zgomot in jurul
unei medii ce variaza lent.

Aceasta inseamna ci in loc de a folosi cea mai1 recentd observatie pentru a
prognoza urméitoarea observatie este preferabila utilizarea medie1 ultimelor
observati1 in scopul de a filtra zgomotul s1 a estima cu acuratete media locala.



Ecuatia de predictie a modelulu este:

Xp = X _S'Er—le‘

unde &, ; este eroarea la momentul , 1ar & reprezintd coeficientul eror de

decalaj al prognozei si corespunde acelui coeficientului 1 — ¢ din formula
neteziril exponentiale.



ARIMA (0,1,1) cu constant a =
netezire simplu exponen ftiala cu

crestere

Implementind netezirea simplu exponentiald ca un model ARIMA, castigdm o
oarecare flexibilitate deoarece:

In primul riand este acceptat un coeficient negativ, corespunzitor unui
factor de netezire supraunitar, care nu este acceptat in procedura de netezire
exponentiala.

In al doilea rAnd aveti posibilitatea de a introduce un factor constant in
modelul ARTMA, cu scopul de a estima un trend ce nu are media nula.



ARIMA (0,1,1) cu constanti are urméitoarea ecuatie de prognoza:
X, = Lt X _H'Er—l

Traiectoria prognozelor pe termen lung este o dreaptd de pantd //, fatd de cazul

netezirii exponentiale cind este o linie orizontala.



ARIMA mixt (1, 1, 1).

Acest model are ecuatia de prognoza:

_ _ :
Ir = T2 -1 + ¢(Ir—1 IE'—E) + 0 Er—l
unde :Ei, reprezintd prognoza pentru sera temporald la momentul ¢, 1 este o

constantd, @ este coeficientul de regresie, &,_; este eroarea la momentul 7,

1ar & reprezinti coeficientul eroru de decalaj al prognozei

Se observi clar mixarea celor doui componente (autoregresiva si medie
mobili).

Uneor1 acest model poate duce la aparitia fenomenului de overfitting al datelor
s1 nu este exclus ca si nu obtinem coeficient1 umci.



11. Exemplu

Vom 1lustra modelul de mai sus printr-o aplicatie concreta privind un
tratament clasic in bolile hepatice.

Consideramstudiul tratamentului cu interferon al hepatite1 cronice C'.

Astfel, vom fi interesati de prognoza evolutiel starii unui pacient avand
hepatitd cromcd C, care a urmat un tratament standard de 6 luni cu interferon.

Importanta prognozei rezida in faptul ci, pe de-o parte tratamentul cu interferon
este foarte costisitor s1, pe de altd parte, o fractiune deloc neglijabila dintre
pacienti nu rdspund pozitiv la acest tratament, continuarea acestuia nefiind
eficientd din toate punctele de vedere.



Din aceasti cauzi este importanta crearea unum model predictiv, suficient de
sigur, care si prevadi comportamentul clinic al unui pacient in urméitoarele 3 —
6 luni, pentru a se decide astfel daca este vorba de un asa-numit responder,
adicd un pacient curaspuns pozitiv la tratament, sau un non-responder, adica un
pacient cu raspuns negativ la tratament, pentru care continuarea tratamentului
nu-si mai are rostul.

Pentru modelarea comportamentulu clinic al pacientilor a fost ales clasicul
model mixt ARIMA de tipul (1, 1, 1).

Deoarece procesarea computerizati a acestui model, ca de altfel s1 gradul de
incredere in prognoza, cere un numdr relativ ridicat de date temporale (de la 20
in sus), a fost folosit procedeul de interpolare B-spline cubica, care induce
curbe suficient de netede la noduri, fiind astfel compatibile cu procesul clinic
asociat tratamentului. Pornind de la datele inregistrate in primele 6 lum, prin
divizarea perioade1 de timp respective s1 interpolarea nodurlor obtinute, s-a
creat baza de date suficienti pentru aplicarea modelului ARIMA.



Prezentdm mai jos graficul curbei de interpolare B-spline pentru scor, care
reprezintd singura posibilitate de prognozare a evolutie stini de sinitate a unw
pacient.

Scor
:"'D:

B0

50

a0+ Scor normal




Plecand de la aceste date procesate prin interpolarea B-spline, prezentim mai
jos curba de prognozi ARIMA s1 intervalul de incredere (95%) corespunzator
pentru urmétoarele 6 luni (sdptimanile 25-49), privind comportamentul clinic
virtual al unw pacient de tip responder.
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