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9 ARHITECTURA BAZATA PE PROCESE DE TIP HIDDEN
MARKOV PENTRU A DETERMINA iN TIMP REAL CELE MAI
PROBABILE NIVELE DE INCERTUTUDINE $I DE
VARIABILITATE A DATELOR UNEI SERII TEMPORALE

(57) Rezumat:

Inventia se referd la procese de tip Hidden Markov
(HM) si, in particular, la utilizarea acestora ca arhitecturi
de tip "Machine Learning" (ML) pentru determinarea in
timp real a celor mai probabile niveluri de variabilitate si
deincertitudine a datelordin seriitemporale. Arhitectura
se poate implementa fie printr-un modul software, fie ca
un dispozitiv autonom cuprinzand hardware specializat
si software. Conform inventiei, se genereaza noi serii
temporale de marginire inferioara, respectiv superioara,
a datelor dintr-o serie S printr-un calcul cunoscut de
borne de tip minim, respectiv maxim, bazat pe medieri
de tip medie mobilda (MA) si pe abateri standard mobile
(MSD), pentru un interval de timp glisant, de marime
constanta si calculata ca un multiplu al pasului de timp
al seriei temporale S. Pentru un interval de timp de
referintd, perechi de date temporale de tipul
{MA-2*MSD, MA+2*MSD} sunt partitionate ca serii si
pot fi utilizate pentru antrenarea unui proces stochastic
I, de tip HM, Tn timp ce perechile de date temporale de
tipul {MA-3*MSD, MA+3*MSD} sunt de asemenea
partitionate si pot fi utilizate pentru antrenarea unui
proces stochastic 1, de tip HM, ambele procese
stochastice, 1, si 1, avand acelasi numar de meca-
nisme ascunse. Pe baza unei proceduri cunoscute de
decodare atribuita procesului stochastic I, se pot
transforma date {MA-MSD, MA+MSD} asociate tipurilor
de date ale seriei S intr-un sir de valori pozitive s,, s,,

..., unde si apartine {1, 2, ..., N}, iar pe baza unei proce-
duri de decodare asociata procesului stochastic I, se
transformé aceleasi date intr-un sir de valori pozitive t,,
t,, ..., unde t apartine {1, 2, ..., N}. Nivelurile de incerti-
tudine, respectiv de variabilitate a datelor rezultéd din
compararea distantei Manhattan intre sirul s,, s,,...si
sirul t,, t,, ...si au ca baza de fundamentare mecanis-
mele rezultate din cele doua antrenari ale proceselor I,
si, respectiv, [1;.
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cele mai probabile nivele de incertitudine si de variabilitate a datelor unei serii temporale

Domeniul tehnic la care se referi inventia

Inventia se referd, in general, la procese de tip Hidden Markov (HM) si, in particular, la
utilizarea acestora ca arhitecturi de tip «Machine Learning (ML)» pentru determinarea in timp real a
celor mai probabile nivele de variabilitate si de incertitudine a datelor unei serii temporale.
Arhitectura se poate implementa eficient fie printr-un modul software pentru un calculator personal
(PC), fie ca un dispozitiv autonom (hardware specializat si software).

Seriile temporale se referd la un sir de date statistice care descriu evolutia in timp a
fenomenelor. Recunoasterea, interpretarea si stiinta analizei tipurilor de serii temporale este esentiala
pentru managementul infrastructurilor societdtii: mediu, energie (inclusiv dispecerizarea
infrastructurilor in conditiile operarii in piata de energie), pietele financiare, bursiere, etc.

ML se refera la proiectarea si dezvoltarea de arhitecturi software care au ca intrare date statistice
empirice colectate de la infrastructuri, de regula, prin sisteme de tip « Supervisory Control and Data
Acquisition (SCADA) », iar ca fundament recunoasterea mecanismelor si a profilurilor care se
«ascund » in spatele acestor date. Obiectivul este de a rezolva probleme complexe cum ar fi:
predictia, detectarea anomaliilor, managementul rezervelor instalate in infrastructuri, in conditii de
variabilitate si incertitudine [BRC2021, LMZ2012, EDIH2013, CGM2019].

Un pachet important al ML este cel bazat pe utilizarea proceselor HM. In acest context, ne
bazam pe urmatoarele etape : proiectiri de HM, antrenarea (invitarea) acestora pe seturi de date de
intrare pentru a calibra statistic parametrii proiectelor HM si utilizarea celui mai bun HM deja antrenat
cu datele culese de SCADA pentru : predictii, detectari de anomalii (abateri statistice anormale) in
diverse scenarii de operare ale infrastructurilor in mecanismele de piatd, determinarea celor mai
probabile nivele de incertitudine si de variabilitate.

Cele doua statistici in prezenta inventie sunt evidentiate distinct, variabilitatea se refera la
schimbari asteptate la nivelul variatiei datelor, in timp schimbirile care nu sunt asteptate fac obiectul
incertitudinii. Consideram ca determinarea distincti a acestor statistici este importanta pentru controlul,
operarea si managementul proceselor din infrastructuri. De exemplu, in Sistemul Energetic National
(SEN) tipurile de rezerve, ca si capacitatile acestora sunt dispecerizate dinamic, de regula din sfert in
sfert de ora, in functie de variabilitatea i incertitudinea consumului minut-cu-minut din curba de sarcina
nationald, de caracterul aleator al generérii energiei in SEN din surse regenerabile (de exemplu: eolian,
fotovoltaic), de retragerile neprogramate din exploatare ale grupurilor generatoare, coroborat cu
tranzitul de puteri import-export. Arhitectura din prezenta inventie a fost conceputa, realizata si testata
pentru serii temporale de tip consum minut-cu-minut de putere electrica activa, la nivel de SEN si de
aceea, in cele ce urmeazi, in prezentarea problemei tehnice va fi exemplificat acest tip particular de
serie temporala. Trebuie insa accentuat caracterul general al aplicabilitatii metodei pentru toate tipurile
de serii temporale cu date stohastice din diverse domenii, cum ar cele financiare, meteorologice,
seismologice sau de generare a energiei din surse regenerabile.

Stadiul tehnicii

In tehnica actuala sunt cunoscute dificultitile care apar in analiza statistici a datelor dintr-o
serie temporala, in ceea ce priveste determinarea distincta a variabilitatii si a incertitudinii, ca parti
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inerente ale tehnologiilor si proceselor moderne industriale care genereaza aceste date. Astfel, in
patentul US9569804B2, conceptele de incertitudine si variabilitate sunt puse pe seama fenomenelor
meteo care influenteaza consumul de energie electrica. Acestea sunt determinate pe baza unor algoritmi
cunoscuti, bazati pe simuldri Monte Carlo sau diverse modele liniare precum Generalized Additive
Model (GAM), Regresia Liniara (RL), Support Vector Machine (SVM), Random Forest (RF). De
reguld, metodele bazate pe Monte Carlo necesitd un numar mare de simuldri, mai ales in cazul unor
volume mari de date, iar datele folosite la intrare trebuie sa fie de calitate inaltd, fira erori, ceea ce face
aceasta metodd mai putin compatibild cu conceptul de Big Data. Modelele liniare, pe de alta parte, au
de cele mai multe ori o acuratete redusa. SVM are toleranta scazuti la eventualele erori ce pot aparea
in datele de intrare si functioneazd impreund cu alti algoritmi, ceea ce inseamnd timpi de calcul
suplimentari. RF este caracterizat de aceleasi limitari ca si SVM. In patentul US9507367B2 este descris
un sistem de control dinamic stohastic al circulatiei de puteri intr-o retea electrica. Aici, conceptele de
incertitudine si variabilitate sunt corelate cu caracterul intermitent al surselor regenerabile de energie.
Reteaua electrica este, conform patentului US9507367B2, impartitd in doud zone distincte, asociate
unui controller. Spre deosebire de abordarea descrisd in cele ce urmeaza, acest tip de solutie este
costisitoare, implicind atit componente software cit si componente hardware. In patentul
US7203635B2 este prezentat un sistem asemanator celui descris in prezenta cerere, cu aplicabilitate in
domeniul reprezentdrii statistice stratificate a datelor rezultate din surse multiple si care poseda diferite
nivele de granularitate si abstractizare. Arhitectura stratificata de tip HMM se dovedeste, ca si in cazul
de fatd, a avea o robustete crescuta la variatiile subtile ale datelor, modelul permitdnd o adaptabilitate
ridicatd la aceste variatii, cu reantrenare minima.

Arhitectura bazata pe procese de tip HM pentru a determina in timp real cele mai probabile
nivele de incertitudine §i de variabilitate a datelor unei serii temporale prezintd urmatoarele
caracteristici specifice:

e indica limitele cele mai probabile ale incertitudinii si variabilitatii, facind distinctia clara intre
cele doua;

e prin indicarea acestor limite permite rafinarea politicilor de operare si securitate in sisteme
complexe, cum ar fi retelele de energie. Acestea inglobeaza la ora actuala solutii inovative la
nivelul producerii energiei din resurse regenerabile, microretelelor, stocarii energiei,
raspunsului la cerere, centralelor electrice virtuale si contorizarii cu rata inalta de raportare.

Descrierea figurilor
Problema tehnicad si obiectivele prezentei inventii pot fi intelese mai bine prin referire la
urmatoarele figuri, dupa cum urmeaza:

e Fig.1, seriatemporali S a datelor de consum minut-cu-minut de putere activa electrica din SEN,
intr-o zi (24 de ore) ;

o Fig.2, seria temporala a datelor de consum minut-cu-minut de putere activa electricd din SEN
si filtrarea acestora prin Medie Alunecatoare (MA), pentru interval de timp glisant de latime 30
minute, cu indicarea seriei temporale de tip MA rezultante pentru prima ora din ziua considerata
in fig.1 ;

o Fig.3, seria temporala a datelor de consum minut-cu-minut de putere activa electrica din SEN
si filtrarea acestora prin MA, pentru un interval de timp glisant de litime 30 minute, cu indicarea
seriei temporale de tip MA rezultante in ziua considerati ;

e Fig4, seriile temporale MA si MA-MSD, pentru filtrare de tip « Moving Standard Deviation »
(MSD), pentru un interval de timp glisant de latime 30 minute, cu indicarea seriei temporale de
tip MA, respectiv MA-MSD rezultante pentru ora considerati in fig.2 ;

e Fig.5, seriile temporale MA, MA-MSD si MA+MSD, pentru filtrarea seriei S cu o functie de
tip Moving Standard Deviation (MSD), pentru un interval de timp glisant de latime 30 minute,
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cu indicarea seriei temporale de tip MA, respectiv MA-MSD si MA+MSD rezultante pentru
ora considerata in fig.2 ;

e Fig.6, seriile temporale MA, MA-2*MSD si MA+2*MSD, pentru filtrarea seriei S cu o functie
de tip Moving Standard Deviation (MSD), pentru un interval de timp glisant de latime 30
minute, cu indicarea seriei temporale de tip MA, respectiv MA-2*MSD si MA+2*MSD
rezultante pentru ora considerata in fig.2 ;

e Fig.7, seriile temporale MA, MA-3*MSD si MA+3*MSD, pentru filtrarea seriei S cu o functie
de tip MSD, pentru un interval de timp glisant de latime 30 minute, cu indicarea seriei temporale
de tip MA, respectiv MA-3*MSD si MA+3*MSD rezultante pentru ora considerat in fig.2 ;

o Fig.8, seriile temporale MA-3*MSD, MA, respectiv MA+3*MSD pentru datele de consum
minut-cu-minut de putere activa electrica din SEN, pentru ziua considerata in fig.1 ;

e Fig. 9, seriile temporale S, MA, MA-3*MSD, respectiv MA+3*MSD pentru datele de consum
minut-cu-minut de putere activa electricd din SEN, prin filtrarea seriei S cu o functie de tip
MSD, pentru un interval de timp glisant de latime 30 minute pentru ziua considerata in fig.1 ;

e Fig. 10, evidentierea variabilitatii pentru consum in banda (MA-MSD, MA-2*MSD), respectiv
in banda (MA+MSD, MA+2*MSD), respectiv a incertitudinii pentru consum in banda (MA-
2*MSD, MA-3*MSD), respectiv in banda (MA+2*MSD,MA+3*MSD) pentru datele de
consum minut-cu-minut de putere activa electrica din SEN, cu filtrarea seriei S cu o functie de
tip MSD, pentru interval de timp glisant de litime 30 minute pentru ziua considerata in fig.1 :

e Fig.11, un exemplu de traiectorii ale unui HMM cu timp discret, omogen, de ordin 1 ;

e Fig.12, un exemplu de partitionare la 24 de ore a observatiilor in vederea antrenarii HMM ;

e Fig.13, un exemplu de decodare a observatiilor prin intermediul unui HMM cu timp discret,
omogen, de ordin 1 ;

o Fig.14, nivelele de variabilitate V si de incertitudine (U) obtinute prin decodarea observatiilor
multivariate Z;

e Fig.15, arhitectura de tip ML bazata pe procese de tip Hidden Markov pentru a determina in
timp real cele mai probabile nivele de incertitudine si de variabilitate a datelor unei serii
temporale;

e Fig.16, exemplu de evolutie a celor mai probabile nivele medii orare de incertitudine (U) ale
datelor din seria temporala din figura 19;

e Fig.17, exemplu de evolutie a celor mai probabile nivele medii orare de variabilitate (V) ale
datelor din seria temporala din figura 19;

Fig.18, corelarea evolutiilor prezentate in figurile 16 si 17;
e Fig.19, seria temporala pentru reprezentirile grafice din figurile 16,17 si 18.

Prezentarea problemei tehnice

Pentru a putea modela si estima distinct cele doua statistici, utilizim o tehnicd automata
binecunoscutd, bazatd pe procese stohastice HM, respectiv construim un Hidden Markov Model
(HMM). Aceste modele au fost si sunt utilizate cu succes in probleme de biologie moleculara, finante,
procesarea semnalelor, recunoasteri de voce, de gesturi sau de scris. Pentru orice tip de problema, un
HMM este proiectat si antrenat, astfel incat parametrii modelului sunt ajustati, pentru ca pentru setul de
date de antrenare propus, functia obiectiva HMM, cea de verosimilitate, s3 fie maximi. Aceasta reflecti
probabilitatea ca, o data propus un set de date de intrare, altul decét cel de antrenare, acesta sa apartin
unei clase modelate de acel HMM. Pentru fiecare HMM proiectat, se estimeaza valorile criteriilor:
Akaike Information Criteria (AIC), respectiv Bayesian Information Criteria (BIC), pentru a decide care
HMM este cel mai potrivit [ODUK2021].

In aceasta inventie se proiecteazd un HMM, reprezentat de:
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e un proces Markov X, cu timp discret, omogen si de ordin |. Starile asociate acestui proces sunt
in numir de N si sunt cunoscute in literatura ca « emitting states » sau « hidden states ».

e un proces observat Z care este, fie un proces Markov conditional de ordin 1, fie o secventd de
variabile aleatoare dependente conditionat de stérile procesului X. Prin emisiile stdrilor de tip
« hidden » se genereaza o traiectorie a procesului Z, respectiv seria temporala S;

e un set de distributii probabilistice, toate continue si univariate, asociate emisiilor generate D
={D4, D,,.., Dy}, unde D; este distributia probabilistd a emisiei generate de starea «hidden»,
pentru Vi € {1,2,..,N};

® 0 matrice stohasticd A = (ai j) unde a;; reprezintd probabilitatea de tranzitie din

1<isN,1sjsN’
starea «i» intr-o stare «j» a procesului X , intr-un pas de timp, cu Z?’zl a;; = 1, pentru Vi €
12,..,N;
e un vector al probabilitatilor initiale de stare: m = my,m,,.., My, unde m; reprezintd
probabilitatea ca starea modelului, la momentul de timp t=0, sa fie i € {1,2,..,N}, cu
N om=1

Doui directii fundamentele sunt de interes:

e antrenarea unui HMM(A4,D, 7 ): fiind date sirurile de observatii din seria temporala S, prelucrate
statistic, prin discretizarea timpului si analizate multivariat, se doreste obtinerea printr-un
algoritm cunoscut, de tip Viterbi, a celor mai bune estimari pentru elementele matricei A a
HMM, ca si pentru parametrii distributiilor din D ={Dy, D,,.., Dy };

e decodarea: fiind dat un nou sir de observatii din seria temporala, se doreste prin intermediul
unui algoritm cunoscut de tip Viterbi Posterior Decoding, aplicat pentru HMM(A4,D,7),
obtinerea celei mai probabile secvente X de stari «hidden» care au emis acel sir.

Problema pe care o rezolva inventia este realizarea si utilizarea unei arhitecturi de tip HM pentru
determinarea in timp real a incertitudinii si variabilitatii datelor unei serii temporale, bazata pe
procese stohastice de tip HM omogene, de ordin 1, cu emisii de tip discret si multivariat.
Arhitectura prezintd urmatoarele caracteristici specifice ce ii pot conferi aplicabilitate industriala:

e punerea la dispozitia operatorilor, dispecerilor sau managerilor de risc a celor doua statistici
descriptive ce conduc la ameliorarea predictibilitatii, identificarea de regimuri caracteristice de
operare §i cresterea sigurantei in functionare;

e dupd un proces de antrenare / invdatare a HMM, arhitectura propune cele mai probabile
mecanisme care sunt «ascunse» in datele seriei temporale;

e ameliorarea predictibilitdtii variabilitatii si incertitudinii productiei de energie electrica din
surse regenerabile, care au caracter intermitent;

e ameliorarea predictibilitafii variabilitatii si incertitudinii consumului casnic de gaze naturale;
se poate implementa eficient fie printr-un modul software pentru un calculator personal (PC),

fie ca un dispozitiv autonom (hardware specializat si software).

In acord cu inventia, se genereaza noi serii temporale de marginire inferioard, respectiv superioara
a datelor din S, printr-un calcul cunoscut de borne de tip minim, respectiv de maxim, bazat pe medieri
de tip MA si pe abateri stardard de tip MSD, pentru un interval de timp glisant de latime constanta si
calculatd ca un multiplu al pasului de timp al seriei temporale S. Bornele de tip minim sunt MA-MSD,
MA-2*MSD, respectiv MA-3*MSD. Bornele de tip maxim sunt MA+MSD, MA+2*MSD, respectiv
MA+3*MSD.

Pentru un interval de timp de referinta (uzual de tip o or, o zi, 0 sdptdimana, o lunj, etc.), perechile
de date temporale {MA-MSD, MA+MSD} reprezinta un sir multivariat de observatii discrete, fiind

d
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partitionate ca serii (orare, zilnice, sdptamanale, lunare, etc.) si vor fi utilizate pentru antrenarea unui
proces stohastic I, de tip HM. Similar, pentru acelasi interval de timp de referintd, perechile de date
temporale {MA-2*MSD, MA+2*MSD} reprezintd un sir multivariat de observatii discrete, fiind
partitionate ca serii (orare, zilnice, siptimaénale, lunare, etc.) si vor fi utilizate pentru antrenarea unui
proces stohastic I de tip HM, in timp ce perechile de datele temporale {MA-3*MSD, MA+3*MSD}
reprezintd un sir multivariat de observatii discrete, de asemenea, partitionate si vor fi utilizate pentru
antrenarea unui proces stohastic IT; de tip HM, ambele procese stohastice I IT; avand acelasi numér
N propus de mecanisme ascunse / stari de tip hidden. In mod uzual, 80% din datele seriei S pot fi
utilizate pentru antrenare, respectiv 20% pot fi utilizate pentru testarea acuratetei statistice a antrenarii.

Pe baza unei proceduri cunoscute de tip ML de decodare atribuiti procesului stohastic ITj, se pot
transforma date {MA-MSD, MA+MSD} asociate tipurilor de date ale seriei S, intr-un sir de valori
pozitive Si,S5, ... unde s;e{1,2,.,N}. Similar, pe baza aceleasi proceduri de decodare atribuita
procesului stohastic I, se pot transforma date {MA-2*MSD, MA+2*MSD} asociate tipurilor de date
ale seriei S, intr-un sir de valori pozitive ty,t,, ..., unde t;e {1,2,..,N}, iar pe baza unui proceduri de
decodare asociatd procesului stohastic [Tz, se transformé, de asemenea, date de tipul {MA-3*MSD,
MA+3*MSD} intr-un sir de valori pozitive uq, u,, ..., unde u; € {1,2,...N}.

Nivelele cele mai probabile de incertitudine, respectiv variabilitate ale datelor din seria temporala
S rezulta din calculul si compararea distantelor Manhattan intre sirul s, S5, ... S1, S2, ... $i sirul tq, t5, ...
, respectiv intre girul sy, S, ... si sirul ¢4, t, ..., dupd cum este ilustrat in figurile 14 si 15.

Se da&, in continuare, un exemplu de aplicare a procedeului pentru determinarea variabilitatii si
incertitudinii datelor, pentru o serie temporala constituitd din curbe de sarcind zilnice, monitorizate la
nivelul datelor de consum minut-cu-minut de putere activa electricd in SEN. Un exemplu de astfel de
sarcina zilnica este reprezentati in fig.1. in vederea aplicarii metodei, se construiesc seriile temporale
de marginire, care sunt reprezentate grafic in figurile 2,3,4,5,6,7,8 i 9, in timp ce o reprezentare grafica
a celor doua concepte de variabilitate si incertitudine este ilustratd in figura 10. Pentru proiectarea
HMM, se propune, in acest exemplu, un numéar N=6 de stéri de tip «hidden», in fapt sase mecanisme
care sunt apriori ascunse operatorilor de transport, respectiv comercial ai Retelei Electrice de Transport
al Energiei Electrice, fiind asociate diverselor strategii ale consumatorilor de putere din SEN, pe nivele
de putere, respectiv pe paliere orare, in vederea eficientizarii activitatilor lor. Toate cele sase distributii
din D = {D,, D5, .., Dg} din acest exemplu sunt independente statistic, oricare dintre ele fiind propuse
spre analiza ca fiind produse de doua distributii normale (Gauss), in total 12 distributii marginale Gauss
sunt considerate: D;=ProductDistribution(N(p1,01), N(12,62))...., Ds=ProductDistribution(N(t11,611),
N(m12,612)).

Cele mai bune estimdri statistice pentru cele doudzeci si patru de valori ale parametrilor
W1,01,12,02,...,]11,011,12,012 pot fi obtinute dupa antrendrile celor trei HMM, fiind propuse un numar
de 181 de curbe de sarcina zilnice din perioada ianuarie-iunie, monitorizate la nivelul datelor de consum
minut-cu-minut de putere activd electricd in SEN. Un exemplu de decodare a observatiilor prin
intermediul HMM cu timp discret, omogen, de ordin 1, este reprezentat in fig. 13, cu referire la fig. 15.
Dupi decodarile unui set de volum n, multivariat de date de tip S, se evidentiaza in fig. 14 doua distante
de tip Manhattan pentru determinarea celui mai probabil nivel de incertitudine U, respectiv pentru
determinarea celui mai probabil nivel de variabilitate V:

n
U= 100/n-z It — uil (%)
= It — sil + 1t — wil +1s; — wl

n
lt; — sl
V=100/n-z %
LTt = sd+ 16— wi+ls — wl ¥

£
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pentru orice pas i=1,2..,n pentru care |t; — s;| + |t; — w;| +|s; — w;| > 0; altfel U; = 0; V; = 0.

Inventia este susceptibila de aplicare industriald deoarece faciliteaza prin cunoasterea nivelelor
de variabilitate si incertitudine a diverselor serii temporale asociate proceselor si tehnologiilor
industriale o gestiune mai eficientd de exploatare a resurselor si de management al rezervelor si
stocurilor. Pentru cazul SEN, integrarea resurselor regenerabile de energie (eoliana, fotovoltaica,
hidroelectrica, biocombustibili) in piata de energie introduce mai multd incertitudine si dezechilibre
intre cererea de consum si disponibilitatea resurselor clasice (nuclear, combustibili fosili) si
regenerabile. Aplicarea inventiei in SEN va conduce la economii substantiale la nivelul pietei de
echilibrare (PE), a celei a Zilei Urmatoare (PZU) si a celei de servicii de sistem (PSS).
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Revendicari

Arhitecturd pentru determinarea in timp real a incertitudinii si variabilitatii datelor unei serii
temporale S, caracterizatid prin aceea cii permite cunoasterea celui mai probabil nivel de
variabilitate, respectiv a celui mai probabil nivel de incertitudine, asociate unui set de date S,
continuu observate in timp (serie temporala).

Arhitecturd, conform cu revendicarea 1, caracterizati prin aceea ci foloseste procese de tip
Hidden Markov, omogene si de ordin 1, cu emisii de tip discret si multivariat, pentru cunoasterea
prin decodare a starilor asociate seriilor temporale de marginire inferioara si superioara a datelor S.
Arhitecturd, conform cu revendicéarile 1 §i 2, caracterizati prin aceea ci prin cunoasterea
distantelor Manhattan intre starile decodate in raport cu un nivel de referinta ales, se pot stabili cel
mai probabil nivel de variabilitate si, respectiv, cel mai probabil nivel de incertitudine, asociate
setului de date observate.
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Fig.l Seria temporala S a datelor de consum minut-cu-minut de putere activa electrica din SEN, intr-o
z1 (24 de ore)
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Fig.2 Seria temporala a datelor de consum minut-cu-minut de putere activa electrica din SEN si filtrarea

acestora prin MA, pentru interval de timp glisant de latime 30 minute, cu indicarea seriei temporale de

tip MA rezultante pentru prima ord din ziua considerata in fig.1. Pentru un minut « 1 », media asociata
- [ +29

de tip MA este ma; = 1/30 - X157 ¢,
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Fig.3 Seria temporala a datelor de consum minut-cu-minut de putere activa electrica din SEN si filtrarea
acestora prin MA, pentru un interval de timp glisant de latime 30 minute, cu indicarea seriei temporale
de tip MA rezultante in ziua considerata
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Fig.4 Seriile temporale MA si MA-MSD, pentru filtrarea seriei S cu o functie de tip Moving
Standard Deviation (MSD), pentru un interval de timp glisant de latime 30 minute, cu indicarea
seriel temporale de tip MA, respectiv MA-MSD rezultante pentru ora consideratd in fig.2
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Fig.5 Seriile temporale MA, MA-MSD si MA+MSD, pentru filtrarea seriei S cu o functie de
tip Moving Standard Deviation (MSD), pentru un interval de timp glisant de latime 30
minute, cu indicarea seriei temporale de tip MA, respectiv MA-MSD si MA+MSD rezultante
pentru ora considerata in tig.2
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Fig.6 Seriile temporale MA, MA-2*MSD si MA+2*MSD, pentru filtrarea seriei S cu o functie de tip
Moving Standard Deviation (MSD), pentru un interval de timp glisant de latime 30 minute, cu indicarea

seriei temporale de tip MA, respectiv MA-2*MSD si MA+2*MSD rezultante pentru ora considerata in
fig.2
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Fig.7 Seriile temporale MA, MA-3*MSD si MA+3*MSD, pentru filtrarea seriei S cu o functie de tip
MSD, pentru interval de timp glisant de latime 30 minute, cu indicarea seriei temporale de tip MA,
respectiv MA-3*MSD st MA+3*MSD rezultante pentru ora consideratd in fig.2
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Fig.8 Seriile temporale MA-3*MSD. MA, respectiv MA+3*MSD pentru datele de consum minut-cu-
minut de putere activa electrica din SEN, pentru ziua considerata in fig. |
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Fig.9 Seriile temporale S, MA, MA-3*MSD, respectiv MA+3*MSD pentru datele de consum minut-
cu-minut de putere activa electrica din SEN, prin filtrarea seriei S cu o functie de tip MSD, pentru un
interval de timp glisant de latime 30 minute pentru ziua considerata in fig.1
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Fig. 10 Evidentierea variabilitatii pentru consumul in banda/intervalul (MA-MSD,MA-2*MSD),
respectiv in banda (MA+MSD, MA+2*MSD) si a incertitudinii pentru consumul in banda/intervalul
(MA-2*MSD, MA-3*MSD), respectiv in banda (MA+2*MSD, MA+3*MSD) - pentru datele de
consum minut-cu-minut de putere activa electrica din SEN, cu filtrarea seriei S cu o functie de tip MSD,
pentru interval de timp glisant de latime 30 minute pentru ziua considerata in fig. |
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Fig.11 Un exemplu de traiectorii ale unui HMM cu timp discret, omogen, de ordin |
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Fig. 12 Un exemplu de partitionare la 24 de ore a observatiilor din seria temporala S, in
vederea antrendriit HMM
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Fig.14 Nivelele de variabilitate (V) si de incertitudine (U) obtinute prin decodarea observatiilor
multivariate Z
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Fig.15 Arhitectura de tip ML bazata pe procese de tip Hidden Markov pentru a determina in timp real

cele mai probabile nivele de incertitudine si de variabilitate a datelor unei serii temporale
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Fig.16 Exemplu de evolutie a celor mai probabile nivele medii orare de incertitudine (U) ale datelor
din seria temporala din figura 19
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Fig.17 Exemplu de evolutie a celor mai probabile nivele medii orare de variabilitate (V) ale datelor
din seria temporala din figura 19
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Fig.18 Corelarea evolutiilor prezentate in figurile 16 s1 17
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Fig.19 Seria temporalé pentru reprezentarile grafice din figurile 16, 17 si 18
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