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PROCEDURA PENTRU PREDICTIA SERIILOR DE
TIMP MULTIVARIABILE UTILIZAND SEPARAREA
"OARBA” A SURSELOR INDEPENDENTE

DESCRIEREA INVENTIEI

Titlul inventiei

Procedura pentru predictia seriilor de timp multivariabile utilizand separarea ”oarba” a surselor
independente.

Domeniul tehnic la care se refera inventia

Inventia se refera la o procedurd neconventionala de predictie a seriilor de timp multivariabile,
ce face uz de separarea ”oarba” a surselor independente.

Stadiul tehnicii in domeniu

Specialistii din domeniul ingineriei, stiintelor fizice, biologiei, medicinii, sociologiei, hidrologiei,
geofizicii, economiei se confrunta cu analiza unor date de mésura si de observatie. Astfel de
secvente de date, sau secvente de masuratori, efectuate la momente de timp ordonate (de obicei,
la intervale egale de timp), sunt cunoscute ca serii de timp, sau serii dinamice, [1].

Scopul analizei cantitative a acestei categorii de date, in cele mai multe dintre cazuri, este
caracterizarea succinta, dar de calitate a sistemului care a generat aceste date, printr-un model
matematic. Acest model poate fi utilizat pentru analiza sistemului si predictia evolutiei sale
viitoare, in cazul aparitiei unor schimbari in mediul in care acesta opereaza. Informatia obtinuta
in urma unei astfel de analize poate fi utilizata pentru a modifica anumiti factori si variabile
din sistem, in scopul atingerii unor performante optimale intr-un anumit sens, [2].

Domeniul analizei, modelarii si predictiei seriilor timp se bucura de o atentie deosebita pe
plan international, iar cercetarea teoretica si aplicatiile practice reprezinta o provocare pentru
viitor. Parerea generala a comunitétii stiintifice, cu preocupari in domeniu, este ci existd o
discrepanté intre rezultatele teoretice si practice. Aceasta implica eforturi sustinute pentru
elaborarea de noi metode si tehnici capabile si depaseascd aceste probleme, tinand seama de
posibilitatile largi de utilizare a acestora, in diferite domenii tehnice si non-tehnice. Dezvoltarea
acestui domeniu s-a datorat in mare mésura si interactiunii puternice dintre domeniile pre-
lucrarii semnalelor gi recunoasterii formelor, teoriei controlului, statisticii aplicate si controlului
de calitate.

Metodele statistice aplicate datelor seriilor de timp au fost utilizate initial, in principal, In
economie gi apoi in multe alte domenii, cum ar fi ecologia, fizica, medicina si ingineria. In
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primele aplicatii, accentul era pus pe problemele de predictie, scopul fiind acela de a se realiza
o prognoza cit mai exacta a valorilor viitoare ale seriei ce face obiectul analizei.

Utilizarea metodelor de analiza gi predictie a seriilor de timp in cazul seriilor multivariabile,
unde problemele sunt mult mai complexe decat in cazul seriilor monovariabile, s-a bucurat
de un interes deosebit in ultimii ani. O trecere in revista a ultimilor 25 de ani de cercetare
in acest domeniu a fost publicata de J.G.De Gooijer, R.J. Hyndman, ”25 years of time series
forecasting”, International Journal of Forecasting, 2006, [3]. Pe durata acestei perioade se poate
constata un progres remarcabil, dar aga cum autorii acestui articol remarca, existd Inca un
mare numér de subiecte i probleme ce necesita a fi abordate si rezolvate. Mai multe probleme
practice privind analiza, modelarea si predictia seriilor de timp sunt prezentate sub forma a 139
de principii in lucrarea lui J.Scott Armstrong, ”Standards and practices for forecasting”, din
Principles of Forecasting: A Handbook for Researchers and Practitioners, Kluwer Academic
Publishers, 2001, [4].

Aceste lucrédri furnizeaza informatii privind formularea problemei de predictie, rezolvarea
unei astfel de probleme, selectarea si aplicarea metodelor de predictie, evaluarea acestora si
folosirea rezultatelor predictiei. Fiecare din principiile enumerate este descris impreund cu
scopul sdu, precum si cu conditiile In care acesta este relevant, in scopul asistarii celui interesat
In realizarea unei predictii sau prognoze.

In prezent, in literatura sunt raportate abordéari ce folosesc diferite tipuri de modele stohas-
tice, ce vor fi mentionate succint in continuare. Modelele vectoriale integrate autoregresive si de
medie alunecatoare (VARIMA) se utilizeaza frecvent in predictia seriilor de timp multivariabile
[5], si reprezinta o generalizare a modelelor stohastice monovariabile integrate autoregresive si
de medie alunecatoare (ARIMA). Deoarece modelele VARIMA accepta ipoteze privind prezenta
variabilelor exogene si interactiunea dintre variabile, acestea ofera noi solutii pentru realizarea
de prognoze i luarea deciziilor.

Modele vectoriale autoregresive (VAR), [5], reprezinta un caz special al clasei mai generale
de modele VARMA. In esentd, un model VAR este o aproximare flexibila a unei varietagi largi
de modele econometrice dinamice. Modelele VAR pot fi specificate in mai multe moduri. In
general, aceste modele pot fi afectate de o ”supraprametrizare”, ceea ce implica prezenta in
model a unui numar relativ mare de parametrii nesemnificativi. In consecinta, aceste modele
pot sa furnizeze prognoze nesatisfacatoare pentru date din afara esantionului utilizat pentru
determinarea modelului.

Modelele autoregresive vectoriale Bayesiene (BVAR), [6], au fost utilizate pentru prognoze
macroeconomice, |7], prognoza pietel muncii, (8], prognoze de afaceri, [9], sau prognoze eco-
nomice locale, [10], etc.

La inceputul anilor '80, modelele in spatiul starilor au inceput sa fie utilizate de statisticieni
pentru predictia seriilor de timp, aceste idei fiind deja frecvent utilizate 1n literatura speifica in-
gineriei, [11]. Modelele in spatiul starilor furnizeaza un cadrul unitar in care poate fi reprezentat
orice model liniar al unei serii de timp. Contributia esentiala in domeniul predictiei, datorata
lui Kalman, a constat in furnizarea unui algoritm recursiv (cunoscut ca filtrul Kalman) pentru
calculul valorilor de predictie. Filtrul Kalman furnizeaza un algoritm eficient pentru calculul
erorilor de predictie pe un pas gi a valorilor de dispersie asociate acestora, necesare evaluéarii
functiei de verosimilitate. Combinarea algoritmului de maximizare a valorii asteptate (EM)
cu fitrul Kalman, [12], furnizeaza o procedura generala de predictie a seriilor de timp folosind
modele in spatiul starilor, inclusiv in cazul unor observatii lipsa.

Problema tehnica rezolvata de inventie

Problema tehnica rezolvatad in cadrul inventiei se refera la o procedurd neconventionala de
predictie a seriilor de timp multivariabile, bazatd pe separarea ”oarba” a surselor independente.
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Analiza directd a seriilor de timp multivariabile, ridicd multe probleme in practici, in spe-
cial datorita dificultatii reprezentarii canonice a acestora, fapt pentru care se prefera transferul
problemei, care face obiectul analizei, din spatiul datelor originale in spatiul surselor indepen-
dente, de dimensiune mult redusa si unde se dispune de un arsenal bogat de metode si tehnici
de modelare si predictie a seriilor de timp monovariabile, data fiind independenta statistica a
surselor independente, care au generat seria de timp multivariabila. In final, rezultatele analizei
pot fi transferate in spatiul original al mésuratorilor, tinadnd seama ca tehnicile de separare a
surselor independente furnizeaza si modelul de mixare al datelor sursé, de tip instantaneu sau
convolutiv.

Asa cum s-a mentionat, abordarea propusid face uz de separarea ”oarbd” a surselor inde-
pendente (Blind Source Separation - BSS), [13], ca un instrument de preprelucrare a datelor
seriei multivariabile, inaintea efectuarii predictiei propriu-zise. Acesta tehnica de calcul statis-
tic este strans legatd de Analiza Componentelor Independente (ICA), poate cel mai frevent
utilizatd pentru separarea ”oarba” a surselor independente, si care poate fi privita ca o ex-
tensie a Analizei Componentelor Principale (PCA) gi Analizei Factoriale (FA). ICA este cea
mai puternica tehnica, capabila a determina factorii sau sursele independente care stau la baza
generarii datelor ce fac obiectul analizei si predictiei.

Procedura ce face obiectul inventiei se prezintd in Figura 1 si implicd urmaétoarele etape:

1. Eliminarea valorilor medii ale componentelor seriei de timp multivariabile (centrarea datelor
seriei).

2. Estimarea surselor independente s,(t) si a matricei de mixare a acestora A; procedura este
reprezentati in Figura 2.

3. Obtinerea stationaritédtii componentelor independente, in special in valoarea medie i in
dispersie, cazurile cel mai frecvent intédlnite in practicd. In acest scop, pentru fiecare
componenta independenta s;(t), se realizeaza, functie de specificul acesteia, estimarea si
eliminarea tendintei, diferentierea nesezoniera sau sezoniera de diferite ordine, etc. Aceste
tipuri de transformari urmeaza a fi retinute pentru a fi aplicate valorilor de predictie ale
acestor componentelor, si obtinerea in final a valorilor de predictie ale seriei originale.

4. Fiecare componenté rezultata este modelata, de regula utilizand modele parametrice de tip
autoregresiv (AR), de medie alunecatoare (MA), autoregresive gi de medie alunecatoare
(ARMA), utilizind metodologia Box-Jenkins, [1]; in acesta etapa pot fi utilizate toate
metodele gi tehnicile de modelare a seriilor de timp monovariabile. Modelele rezultate
urmeazi a fi validate.

5. Utilizand modelele rezultate, fiecare sursa independenta este predictatd in mod separat,
pentru un anumit orizont de predictie. Tot in aceastd etapa, se aplicd acestor predictii
transformarile inverse utilizate la obtinerea stationaritatii surselor independente, in Etapa
2.

6. Valorile de predictie rezultate si limitele de Incredere sunt mixate utilizand coeficientii de
mixare, a;;, al matricei A, pentru a obtine valorile de predictie, 2% (¢) ale componentelor
seriel de timp multivariabile originale z;(t).

7. Corectarea rezultatelor de predictie cu valorile medii ale componentelor seriei initiale,
estimate in Etapa 1.
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Expunerea inventiei

Principalele etape ale procedurii ce face obiectul inventiei, sunt reprezentate in Figura 1, si se
prezinté in cele ce urmeaza.

Borderou figuri

Figura 1 Procedura de predictie a seriilor de timp multivariabile
Figura 2 Mixarea si separarea componentelor seriei de timp multivariabile
Figura 3 Sursele originale

Figura 4 Componentele seriei de timp multivariabile

Figura 5 Sursele estimate

Figura 6 Predictia surselor estimate

Figura 7 Predictia componentelor seriei de timp originale

Figura 8 Seriile de timp financiare

Figura 9 Sursele estimate ale seriei de timp financiare

Figura 10 Predictia surselor independente ale seriei de timp financiare

Figura 11 Predictia componentelor seriei de timp financiare originale

1. Separarea "oarba” a surselor

Separarea ”oarba” a surselor (BSS) consta in estimarea surselor independente care genereaza
seria de timp multivariabild originala, utilizdnd Analiza Componentelor Independente (ICA),
[13]. Problema este de mare actualitate in domeniul stiintelor fizice §i ingineresti, biologiei,
stiintelor socio-economice, etc., unde prezinta interes estimarea surselor endogene, necunoscute,
din masuratorile exogene si ofera noi solutii in analiza acestor categorii de date.

Modelul utilizat pentru BSS presupune existenta a n semnale independente s;(t), ... ,s,(t)
§l masurarea mixarilor liniare si instantanee ale acestora: ;(t),.. ., z,(t):

zi(t) = i:laijsj(t) + () (1)

pentru fiecare i = 1,n. Modelul poate fi reprezentat compact prin urméitoarea ecuatie de
mixare:

x(t) = As(t) + n(t) (2)
unde s(t) = [s1(t),..., s.(t)]T este un vector coloani, n x 1, ce contine semnalele sursa, in

timp ce vectorul x(t) contine n semnale observate, iar ”matricea de mixare” A, n x n, contine
coeficientii de mixare.

BSS consté in estimarea vectorului sursa s(t) folosind numai datele observate x(t), ipoteza
de independenta a componentelor vectorului s(t¢) si, posibil, unele informatii a priori privind
distributia de probabilitate a intrarilor, s(t). Aceasta poate fi formulata ca estimarea unei
"matrici de separare”, W, n xn, ale carei iegiri, vectorul §(¢), reprezinta o estimare a vectorului
semnalelor sursa, in cazul unei mixari instantanee, avand forma (vezi Figura 2):

Y,
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8(t) = Wx(t) (3)

Elementul cheie in succesul aplicirii unei metode de separare, constd in alegerea criteriului
statistic In raport cu care se realizeaza separarea. Astfel, daci semnalele sunt temporal co-
erente, este posibil a rezolva problema BSS folosind numai statistici de ordinul doi. In acest
context a fost dezvoltat algoritmul, SOBI (Second Order Blind Identification), care estimeaza,
sursele originale, pe baza autocorelatiilor pentru mai multe valori ale Intarzierii gi diagonalizarea
aproximativa asociatd acestora, [14]. Aceastd metoda prezinta avantajul cd este usor de imple-
mentat gi conduce, in multe cazuri, la solutii liniare care necesitda un efort de calcul redus, si
foloseste tehnici numerice standard.

Numarul surselor independente rezulta in urma descompunerii dupé valori proprii a matricei
de covarianta esantion, R.(0) = & Y1, x(¢)x(t)7, a vectorului masurétorilor x(t).

R,(0) = HAHT (4)
unde
H = [hy, ..., h,,] (5)
si
A =diag[h, ..., Am] (6)

cu \; > ) for ¢ < j. Numarul surselor independente poate fi estimat pe baza spectrului rezultat
A, [15], [16].

Aplicarea procedurii de separare ”oarba” a surselor independente de aplicd dupa centrarea
componentelor originale ale seriei originale (eliminarea valorilor medii ale acestora).

2. Stationarizarea surselor independente rezultate in urma aplicarii BSS

Sursele independente rezultate In urma aplicarii BSS pot fi caracterizate printr-o comportare
nestationara, in care tendintele si alte caracteristici cvasi-stationare se pot modifica in timp. In
[2] se propun solutii pentru obtinerea stationaritatii acestor componente, in special in valoarea
medie gi in dispersie, cazurile cel mai frecvent intalnite in practici. Tranformérile care se
aplica acestor componente, in scopul obtinerii stationaritatii (estimarea si eliminarea tendintei,
diferentierea nesezonierd sau sezonierd a componentelor de diferite ordine, etc.), urmeaza a fi
retinute pentru a fi aplicate valorilor de predictie ale acestor componentelor, rezultate in urma
aplicirii metodologiei Box-Jenkins de modelare gi predictie.

3. Modelarea gi predictia surselor independente ale seriei de timp multivari-
abile utilizand metodologia Box-Jenkins

In cadrul acestei sectiuni vom prezenta succint procedura de modelare si predictie a seriilor
de timp ce utilizeazd metodologia Box-Jenkins, [1]. Principalele tipuri de modele dinamice,
unele dintre ele urméand a fi utilizate in rezolvarea problemei ce face obiectul prezentei Cereri
de Brevet, respectiv analiza, modelarea si predictia seriilor de timp, sunt discutate in [2].

Metodologia care se utilizeazd in acest scop furnizeazi modele sub forma unor ecuatii cu
diferente stohastice, plecand de la datele de observatie.

Prezentam in continuare principalele etape ale metodologiei Box-Jenkins de analiza si mo-
delare a seriilor de timp:

oV
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A. Identificarea modelelor

Aceastd etapa de analizd are ca obiect determinarea structurii modelelor seriilor de timp
monovariabile mentionate anterior. Modelul rezultat, pentru fiecare din serii, structura si
estimatiile preliminare ale parametrilor acestuia, constituie un punct de plecare pentru obtinerea
unor estimatii eficiente statistic ale parametrilor modelului final, in etapa de estimare.

Asa cum s-a mentionat anterior, pentru modelarea surselor independente, s;(t), rezultate
in urma separarii "oarbe” a acestora, dupi stationarizare, se pot utiliza urmatoarele tipuri
modele, [1], unde €(t) reprezinta inovatia modelului:

e Modelul autoregresiv, AR(p):

si(t) = —¢1si(t — 1) — desi(t —2) — -+ — dpsi(t —p) +€(2) (7)
e Modelul de medie alunecatoare, MA(q):

si(t) = €(t) +61e(t — 1) + Oge(t —2) + - - - + O4e(t — q) (8)

e Modelul autoregresiv si de medie alunecitoare, ARMA(p,q):

$i(t) = —p18:(t—=1) —pas;(t—2)— - - —ps;(t—p) +€(t) +01€(t —1) +be(t—2) +- - -+€qe(t—(qg
9

Etapa de determinare a structurii modelului si cea de estimare interactioneazi in mare
masura. Astfel, se pot estima parametrii unui model cu o structurd mai complexa decat este
necesar, urmand ca apoi sa se decidd, pe baza rezultatelor estimérii, asupra simplificarilor care
se impun a fi efectuate in structura modelului. In aceasti situatie, rezultatele care se obtin
in etapa de estimare vor fi utilizate pentru determinarea unei noi structuri. Trebuie subliniat
faptul ca structura modelului va fi una aproximativa, deoarece determinarea acestuia nu poate
fi realizatad numai cu argumente pur matematice.

B. Estimarea parametrilor modelelor

Asga cum s-a mentionat anterior in etapa de specificare a structurii modelului (identificare)
este selectatd o clasd de modele care permite reprezentarea adecvata din punct de vedere statis-
tic, cu numar minim de parametri, a datelor analizate. In cadrul etapei de estimare, facind uz
in mod mai eficient de datele disponibile, se obtin estimatii precise ale parametrilor modelului
a carul structurd gi parametri preliminari au fost determinati in etapa anterioara.

Estimarea parametrilor modelului presupune ca datele analizate verificd un model probabilis-
tic a cdrui structurd este cunoscuté, dar care include parametri necunoscuti. Valorile acestor
parametri se determina in raport cu un criteriu de optimalitate, astfel incat estimatiile acestora
si se obtind cu cea mai buna precizie posibila. Unul din obiectivele principale ale estimarii
parametrilor modelului il constituie robustetea, adicad determinarea unor modele care sa nu fie
puternic sensibile la proprietatile realizarii analizate gi care s poata reprezenta astfel, in mod
adecvat, largi clase de probleme.

C. Validarea-diagnoza modelelor

Odata ce structura modelului a fost determinata, iar parametrii acestuia au fost estimati,
urmeazi sa se decidd dacd modelul este adecvat gi, eventual, poate fi imbunatatit. In cazul in
care se constata cd acesta nu este reprezentativ pentru datele analizate se va reveni la etapa
de specificare a structurii (identificare), pentru selectarea uneia sau mai multor structuri de

by
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modele cu posibilitai mai mari de reprezentare a datelor care fac obiectul analizei. Testele de
validare-diagnoza pot furniza informatii in legatura cu eventualele modificari care se impun a
fi efectuate in structura modelului, pentru Imbunéitatirea calitdtii acestuia.

D. Predictia seriilor de timp

In cazul in care modelul seriei monovariabile, care face obiectul analizei, este complet cunos-
cut, deci structura si coeficientii acestuia, precum gi toate valorile variabilelor care intervin in
acesta, anterioare momentului predictiei, sunt precizate, se poate realiza predictia valorilor vi-
itoare ale componentei analizate. Astfel, la momentul curent ¢ originea predictiei, se presupune
ca dorim sé realizam predictia seriei inainte peste p intervale de timp sau pasi. Intervalul de
timp p este denumit orizont de predictie. In aceastd etapa, se pot determina si intervalele de
incredere ale valorilor de predictie, pentru diferite grade de incredere.

Dupa estimarea valorilor de predictie ale componentelor independente ale seriei originale
se impune efectuarea operatiilor inverse ce au fost efectuate pentru obtinerea stationaritatii
acestor componente, inaintea modelérii lor cu metodologia Box-Jenkins.

4. Revenirea in spatiul seriei de timp multivariabile originale

Valorile de predictie rezultate si limitele de incredere sunt mixate utilizdnd coeficientii de
mixare, a;;, al matricei A, pentru a obtine valorile de predictie, 2% (t) ale componentelor seriei
de timp multivariabile originale z;(t). In aceastd etapa a procedurii, ce face obiectul Cererii
de Brevet, se realizeaza corectarea rezultatelor de predictie cu valorile medii ale componentelor
seriei originale.

Avantajele inventiei in raport cu solutiile actuale

Avantajele pe care solutia propusa le prezintd, comparativ cu solutiile cunoscute in prezent,
sunt:

e Analiza directa a seriilor de timp multivariabile, atdt modelarea cat si predictia acestora,
de tipul celei mentionate in sectiunea dedicata Stadiului tehnicii In domeniu, ridicd multe
probleme in practicé, datoritd dificultétii obtinerii unei reprezentéri canonice a modelului
seriilor de timp multivariabile, cite ACA; solutia ce face obiectul Cererii de Inventie evitd
astfel de probleme.

e Solutia propusd de predictie a seriilor de timp multivariabile, este una necoventionala,
originald, care transferd problema ce face obiectul analizei din spatiul datelor originale,
in spatiul surselor independente, de dimensiune mult redusd si unde se dispune de un
arsenal bogat de metode si tehnici de analiza, data fiind independenta statistica a surselor
independente, generatoare ale seriei de timp multivariabile.

e Modelarea si predictia sursele independente intr-un nou spatiu de dimensiune redusa, fati
de cel al seriei de timp multivariabile originale, simplificd problema de predictie. In acest
caz, numarul seriilor de timp independente rezultate in urma aplicarii separarii ”oarbe”
a componentelor seriei multivariabile este, de reguld, mai mic, si mai mult, modelarea si
predictia se va realiza pentru serii de timp monovariabile.

e Rezultatele modelarii gi predictiei pot fi ugor transferate, in spatiul original al datelor
seriei de timp multivariabile, utilizdnd matricea de mixare a surselor independente, A,
determinata in etapa de separare "oarba” a surselor.

e Procedura ce face obiectul inventiei va permite realizarea cu efort minim a predictiei seriilor
de timp multivariabile in diferite domenii de aplicatie.
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Modul de realizare si aplicare a inventiei

Realizarea gi aplicarea inventiei consta in prelucrarea datelor reprezentand componentele seriei
de timp multivariabile ce face obiectul analizei, conform procedurii discutate gi prezentate in
Figura 1. Realizarea si aplicarea inventiei sunt exemplificate in 2 studii de caz, unul realizat in
simulare, pentru o serie de timp multivariabild cu 5 componente, iar celalalt pentru o serie de
timp financiara multivariabild cu 4 componente.

A. Rezultate obtinute in simulare

Seria de timp multivariabild artificiala, cu 5 componente, a fost generata folosind 3 surse
independente aleatoare gi o matrice de mixare, A, generatd aleator.

Sursele originale utilizate sunt reprezentate in Figura 3. Semnalele mixate, reprezentand
componentele seriei de timp multivariabile, obtinute prin mixarea surselor independente din
Figura 3 cu matricea de mixare A, generata aleator, sunt reprezentate in Figura 4.

Sursele independente au fost estimate din datele seriei multivariabile folosind algoritmul de
separare SOBI, [14]. Sursele estimate sunt reprezentate in Figura 5; numarul surselor indepen-
dente, estimat pe baza spectrului rezultat A (6) a rezultat egal cu cel real utilizat in simulare,
3.

Acestea au fost asimilate cu 3 serii de timp monovariabile, pentru care s-a aplicat metodologia
Box-Jenkins, in scopul modelarii si predictiei acestora. Au rezultat urmatoarele modele pentru
cele 3 serii: s;(t), s2(t) g1 s3(t), respectiv, unde ¢; reprezinta inovatia modelului, iar B este
operatorul de Intarziere pe un pas, Br; = 1; — Ty_1:

(1 - B)sy(t) = (1 — 0.402B — 0.239B%)¢;, cu o2 = 0.330 (10)
so(t) = —9.066 + (1 + 0.467B — 0.188B*)¢;, cu o2 = 0.552 (11)
(1+0.181B%)s3(t) = 1.076 + (1 + 0.472B)¢;, cu o2 = 0.571 (12)

Pe baza modelelor rezultate s-a realizat predictia celor 3 surse independente pentru un
orizont de timp de 12 pagi. Intervalul de incredere pentru valorile de predictie a fost ales 95%.
Rezultatele predictiei sunt reprezentate In Figura 6. Pe baza acestor rezultate si cunoscind
matricea de mixare a surselor A, s-au determinat valorile de predictie pentru seria de timp
multivariabila originald. Aceste valori gi limitele de incredere sunt reprezentate in Figura 7.

B. Rezultate obtinute cu date reale

Seria de timp multivariabila care a facut obiectul analizei contine 4 componente, ce reprezinta
randamentul obligatiunilor, inregistrat zilnic, pentru 4 tari:

e Randamentul obligatiunilor americane (US bond).
¢ Randamentul obligatiunilor britanice (UK bond).
e Randamentul obligatiunilor vest germane (West Germany bond).

e Randamentul obligatiunilor japoneze (Japan bond).

Datele provin din [18] unde se regasesc inregistrari zilnice ai celor 4 indicatori, In perioada
1.04.1986-29.12.1989. Prezentul studiu de caz utilizeaza numai 460 din acestea, Inregistrate in
ultima perioada de timp.

Componentele seriei de timp multivariabile sunt reprezentate in Figura 8. Separarea surselor
independente s-a facut cu algoritmul SOBI, [14], rezultand 4 surse independente reprezentate
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in Figura 9. Aplicarea metodologiei Box-Jenkins a condus la urmétoarele modele pentru cele 4
surse estimate:

(1= B)(1 + 0.105B%)s1(t) = ¢;, cu ¢° = 0.000036
(1= B)(1 4 0.077B%)s,(t) = ¢;, cu ¢° = 0.001936
(1 - B)(1 =0.111B)s3(t) = (1 + 0.117B% 4 0.116 B®)¢;, cu o2 = 0.001225

(1 — B)s4; = ¢, cu o° = 0.001936

Valorile de predictie, rezultate pentru cele 4 surse, cu un grad de incredere de 95%, pentru
un orizont de predictie de 12 pasgi, sunt reprezentate in Figura 10. Valorile de predictie ale
seriei multivariabile originale, rezultate in urma mixarii rezultatelor de predictie ale surselor
independente sunt prezentate in Figura 11.

Aplicarea in practica a inventiei

In ceea ce priveste aplicarea practici a inventiei, considerim ca posibil urmatorul mod de
utilizare:

¢ Dispunand de o serie de timp multivariabila, x(t), cu n componente gi N egantioane, pentru
care se doregte a se efectua predictia, se procedeazi la centrarea valorilor componentelor
acesteia prin eliminarea si retinerea valorilor medii ale celor n componente.

e Seria de timp multivariabila rezultata reprezinti date de intrare pentru procedura de calcul
ce realizeaza estimarea surselor independente s;(¢) si a matricei de mixare a acestora A,
conform procedurii reprezentate in Figura 2.

e In scopul obtinerii stationaritdtii componentelor independente, s;(¢), in special in va-
loarea medie si in dispersie, pentru fiecare din acestea se aplicA o procedurd adecvata
de diferentiere simpla sau sezoniera, de ordin corespunzitor, pentru eliminarea componen-
telor tendinta sau a componentelor sezoniere.

e Componentele stationare rezultate sunt modelate, de regula cu modele parametrice de tip
autoregresiv (AR), de medie alunecatoare (MA), autoregresive si de medie alunecitoare
(ARMA), utilizand metodologia Box-Jenkins; in acestd etapa pot fi utilizate toate metodele
gi tehnicile de modelare a seriilor de timp monovariabile. Modelele rezultate urmeaza a fi
validate.

e Utilizind modelele rezultate, fiecare sursa independenta este predictatd in mod separat,
pentru un anumit orizont de predictie si grad de incredere. In aceasta etapa, dupa calculul
valorilor de predictie, se impune efectuarea operatiilor inverse ce au fost efectuate pentru
obtinerea stationaritatii acestor componente, inaintea modelérii lor cu metodologia Box-
Jenkins.

e Valorile de predictie rezultate gi limitele de Incredere sunt mixate utilizand coeficientii de
mixare, a;;, al matricel A, pentru a obtine valorile de predictie, 27 (¢) ale componentelor
seriei de timp multivariabile originale ;(t).

e In ultima etapid se realizeaza corectarea rezultatelor de predictie cu valorile medii ale
componentelor seriei, eliminate in prima etapa a procedurii.
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Procedura propusi spre brevetare, este una neconventionald, originald, de predictie a seri-
ilor de timp cu mai multe componente, cu interactiuni intre acestea, care se reduce in final
la predictia unor serii de timp monovariabile, intr-un spatiu de dimensiune redusi. Aceasta
simplifica rezolvarea problemei initiale, cunoscuta ca una ce ridicad multe probleme in practica.
Procedura poate fi utilizatd in domeniile ingineriei, stiintelor fizice, biologiei, medicinii, sociolo-
giei, hidrologiei, geofizicii, economiei, domenii care se confrunté cu analiza unor date de masura
si de observatie.
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PROCEDURA PENTRU PREDICTIA SERIILOR DE
TIMP MULTIVARIABILE UTILIZAND SEPARAREA
"OARBA” A SURSELOR INDEPENDENTE

REVENDICARI

1. Procedurd pentru predictia seriilor de timp multivariabile, cu aplicabilitate in analiza
datelor de mésura si de observatie, bazata pe separarea ”oarba” a surselor independente
care au generat seria de timp multivariabila originald, caracterizata prin aceea ca
predictia se realizeaza pe sursele independente, intr-un nou spatiu de dimensiune redusa,
fata de cel al seriei originale.

2. Procedura pentru predictia seriilor de timp multivariabile, conform revendicarii 1, ca-
racterizata prin aceea c¢3, simplifici problema de predictie, dat fiind faptul ca numéarul
componentelor pentru care se face predictia este mai mic, fatd de cel al componentelor
seriei de timp multivariabile originale, iar procedurile de modelare si predictie se aplica pe
serii monovariabile, pentru care se dispune de un arsenal bogat de metode si tehnici.

3. Procedurad pentru predictia seriilor de timp multivariabile, conform revendicarii 1, ca-
racterizatad prin aceea ca permite, In mod simplu, transferul rezultatele predictiei in
spatiul original al datelor seriei de timp multivariabile, utilizand matricea de mixare a
surselor independente, A, determinata in etapa de separare "oarbd” a acestora.

4. Procedurd pentru predictia seriilor de timp multivariabile, conform revendicarii 1, ca-
racterizati prin aceea ci permite realizarea cu efort minim a predictiei seriilor de
timp multivariabile In domeniile ingineriei, stiintelor fizice, biologiei, medicinii, sociolo-
giei, hidrologiei, geofizicii, economiei, gi evitd problemele ce apar in aplicarea metodelor
conventionale de modelare §i predictia a seriilor de timp multivariabile.

12
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Figure 1: Procedura de predictie a seriilor de timp multivariabile
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Figure 2: Mixarea si separarea componentelor seriei de timp multivariabile.
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Figure 3: Sursele originale
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FILA REFORMULATA

PROCEDURA PENTRU PREDICTIA SERIILOR DE
TIMP MULTIVARIABILE UTILIZAND SEPARAREA
»OARBA” A SURSELOR INDEPENDENTE

REVENDICARI

Procedura pentru predictia seriilor de timp multivariabile, caracterizata prin aceea ci face
uz de estimarea ”oarba” a surselor independente, care au generat seria de timp multivari-
abila originald, precum gi de estimarea matricei de mixare a acestora, Intr-un nou spatiu de
dimensiune redusd, fata de cel al datelor initiale, in care se realizeaza predictia surselor indepen-
dente, utilizind metodologia Box-Jenkins, rezultatele de predictie obtinute, aplicate matricei
de mixare, furnizand valorile de predictie ale seriei de timp originale, aga cum se prezinta in
Figura 1.
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