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Cursul precedent

Analiza decizionala (ll)

v" Analiza deciziilor cu esantion de informatii
v" Diagrama de influenta
v" Arborele si strategia de decizie
v" Profilul de risc

v" Valoarea asteptata si eficienta esantionului de
informatii
v" Actualizarea probabilitatilor
v" Probabilitati preliminare, conditionate si
posterioare
v" Aplicarea teoremei lui Bayes

v" Studii de caz
v Bayer Pharmaceuticals
v" Centrul Medical al Universitatii Duke
v Oglethorpe Power

Suport curs MADDM - Lacrimioara Grama - CC BY-NC-SA 4.0


https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/?ref=chooser-v1
https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/?ref=chooser-v1

La finalul acestui curs, studentii vor putea sa:
» diferentieze metodele calitative si cantitative de prognoza

» identifice tiparele orizontal, de trend, sezonier, de trend si
sezonalitate si ciclic

» calculeze siinterpreteze erorile de prognoza si indicatorii
ME, MAE, MSE si MAPE

» aplice metoda naiva, media valorilor trecute, media
alunecatoare si media alunecatoare ponderata

» aplice netezirea exponentiala simpla si sa interpreteze
influenta constantei de netezire a

» compare si selecteze metodele de prognoza in functie de
acuratete si de tiparul seriei temporale
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Analiza previzionala

» Metode cantitative de prognoza

Tipare ale seriilor temporale

Cupl’inS » Tipar orizontal

» Tipar de trend

» Tipar de sezonalitate / sezonier

» Tipar de trend si sezonalitate

» Tipar ciclic

» Selectarea unei metode de prognoza

Acuratetea prognozei

Metode de prognhoza pentru serii cu tipar orizontal

» Media alunecatoare
» Media alunecatoare ponderata
» Netezirea exponentiala
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Analiza previzionala

OPORTUNITATI

@anificarea este unul dintre rolurile esentiale ale\
managementului

l )’\g\

Succesul pe termen lung al unei organizatii depinde v ,
de capacitatea acesteia de: . _|_I_I_|_|_
» a-si stabili obiective relevante 4 \
» aanticipa evolutiile, oportunitatile si riscurile < v

\> a transforma obiectivele in decizii si actiuni / ﬁ' Cl&

/Anticiparea viitorului - termeni utilizati

» Prospectiva / anticiparea strategica (foresight) exploreaza evolutii si scenarii viitoare posibile, pentru
fundamentarea deciziilor pe termen lung

» Predictia (prediction) estimeaza un rezultat sau un eveniment viitor pe baza datelor, modelelor, experientei sau
rationamentului expert

\> Prognoza (forecasting) produce estimari pentru un orizont de timp definit, prin metode calitative sau cantitative/

~
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e
Metode calitative si cantitative de prognoza

metodele calitative \ metodele cantitative \

Se bazeaza in principal pe judecata si experienta Utilizeaza date istorice si modele matematice

expertilor sau statistice

Sunt adecvate cand: Pot fi aplicate cand:

» datele istorice nu sunt disponibile sau sunt » sunt disponibile date istorice relevante
insuficiente > informatiile pot fi cuantificate

» conditiile viitoare diferd semnificativ de cele din > este rezonabil sa presupunem ca tiparele sau
trecut relatiile observate vor continua in orizontul de

Q decizia implica informatii dificil de cuantificat/ prognoza /

In practica, metodele
calitative si cantitative
sunt adesea combinate
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Metode cantitative de prognoza

( L. - )
Metodele cantitative de prognhoza folosesc date
: : : . L Metode de
Istorice si modele matematice sau statistice pentru r0gnoz3
estimarea valorilor viitoare P

\_ J

(O serie temporala (time series) este o succesiune de
observatii ale aceleiasi variabile, ordonate cronologic

C$.i, de regula, inregistrate la intervale egale ) * -

[ Cantitative ] [ Calitative ]
N

(| ..
Metode bazate pe serii temporale

Utilizeaza valorile anterioare ale variabilei prognozate si,
\Tn unele modele, erorile de prognoza anterioare ) l

( y
Metode cauzale

Serii
. ) : N S Cauzale
Utilizeaza una sau mai multe variabile explicative pentru temporale

\care se presupune ca influenteaza variabila prognozata ) Tema acestui curs
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Tipare ale seriilor temporale

Cuprins

» Tipar orizontal

»Tipar de trend

»Tipar de sezonalitate / sezonier
»Tipar de trend si sezonalitate

»Tipar ciclic

»Selectarea unei metode de prognoza
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e
Tiparele seriilor temporale

/Obiectiv \

|Identificarea unui tipar in datele istorice si
extrapolarea acestuia pentru perioade viitoare
» Prognoza se bazeaza pe valorile anterioare
ale variabilei si, in anumite modele, pe
\ erorile de prognoza anterioare /

(Seria temporala )

O serie temporala este o succesiune de observatii ale aceleiasi variabile, ordonate cronologic

» Timpul este discret — or3, zi, sdptamana, luna, trimestru, an — sau continuu
» In acest curs analizdm serii temporale discrete, cu observatii consecutive inregistrate la
\ intervale egale J
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Identificarea tiparului unei serii temporale

(I'iparul seriei temporale (data pattern) descrie\ 4 h
modul in care valorile seriei evolueaza in timp Primul pas: reprezentarea grafica
> Dac4 existd motive sa presupunem ca tiparul » timpul - pe abscisa (axa orizontala)
observat va continua, acesta poate ghida » valorile seriei — pe ordonata (axa verticala)

N selectarea unei metode de prognoza adecvate/

Tipare identificate prin examinarea graficului

Trend Sezonalitate Trend si Ciclic

sezonalitate
S
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e
Tipar orizontal

Valorile fluctueaza aleatoriu in jurul unui nivel mediu aproximativ constant

Ex: Tabelul prezinta vanzarile saptamanale Saptamana @ 1 2 3 4 5 6 7 8 9|10 11 | 12
de benzina ale unui distribuitor din Cluj- Vanzari
Napoca, pentru 12 séptéméni consecutive. [ Litri] 595 735|665 | 80563 |56 | 70|63 |77 | 70| 525 | 77
Media observata: 67,375 litri pe sdptdmana Graficul seriei temporale
» Fluctuatiile din jurul mediei nu indica o tendinta sistematica; 85
seria prezinta un tipar orizontal 80
: . . . £ 75
Apar orizontal si stationaritate \ =
Serie temporala stationara - serie ale carei proprietati statistice = /0 -
om0 9 A o c (g o
nu se modifica in timp: 565 fuodia=67.375
1) media este constanta 3 50
2) variabilitatea este constanta D
3) covarianta dintre doua observatii depinde doar de distanta Es 55
temporala dintre ele, nu de momentul inregistrarii 50
O serie temporala stationara prezinta, de regula, un tipar orizontal 45
» Invers, un tipar orizontal nu este suficient pentru a demonstra ca 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
seria este stationara Timp (s&ptamana)
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e
Tipar orizontal: schimbare de nivel

O modificare a conditiilor de afaceri poate determina trecerea brusca a seriei temporale la un nou nivel

mediu
Saptamana 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22
Vanzari
i Litri] 595|735 /665|805 63 |56 70 | 63 | 77 | 70 | 525 | 77 | 108.5 | 119 | 1085 | 1155 | 98 | 112 | 105 | 101.5 | 119 | 115.5

A A e A T R . Graficul seriei temporale
Ex: Incepand cu saptamana 13, distribuitorulincheie un P

o o A e . 120
contract cu durata de 10 saptamani pentru alimentarea
vehiculelor Politiei Locale din Cluj-Napoca. Cererea = 100
suplimentara determina o crestere brusca a vanzarilor. =
o
» Schimbare de nivel in saptamana 13: media vanzarilor E 80
creste de la aproximativ67,375 la 110,250 litri pe 9 50
saptamana N
()
2 40
( ° ° ° 192 \ (O S h. b d o l.
Implicatie manageriala N chimbare de nive
o Ly o . < 20
Metoda de prognoza trebuie sa netezeasca fluctuatiile
aleatorii si sa se adapteze rapid la schimbarea 0
nivelului seriei 1234567 8 91011121314151617 18192021 22

- J

Timp (saptamana)
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e
Tipar de trend

Trendul reprezinta directia generala de evolutie a unei serii temporale pe termen lung

> In pofida fluctuatiilor aleatorii, nivelul seriei tinde s& creasca sau sa scada treptat

» Trendul poate fi ascendent sau descendent si poate avea o evolutie liniara sau neliniara

(Factori care pot genera un trend \
» cresterea sau scaderea populatiei
» modificarea structurii demografice
» progresul tehnologic
» schimbarea preferintelor consumatorilor
\> schimbarile economice sau legislative j

Fluctuatiile de la o perioada la alta nu exclud existenta unui trend; relevanta este directia generala pe
termen lung
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Trend liniar ascendent

Ex: Tabelul prezinta numarul anual
: An 1 2 3 4 5 6 7 8 9 | 10
de comenzi procesate de un - .
magazin online in ultimii 10 ani. N”ma[rnfi‘i’]me"z' 200 | 213 | 239 | 203 | 223 | 259 | 299 | 281 | 270 | 298
Graficul seriei temporale
300 q nterpretare )
290 o . &
080 » Numarul comenzilor fluctueaza de la un
€ 270 an la altul
g 260 » Cutoate acestea, directia generala a
£ 250 Qi =
S o \_ seriel este ascendenta )
©
E 230
Z

Evolutia poate fi aproximata printr-un trend
liniar ascendent

220
210
200

Timp (an) Fluctuatiile temporare nu contrazic existenta unui

, trend, daca directia generala a seriei ramane clara
—@— Date observate - — —Linear (Date observate) ’
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R
Trend neliniar ascendent

Unele serii temporale nu pot fi aproximate adecvat printr-un trend liniar. in aceste situatii, se
utilizeaza modele neliniare care descriu mai bine evolutia datelor

Ex: Tabelul prezinta evolutia
anuala a numarului de utilizatori
Utilizatori activi

activi ai unei platforme digitale [miL.] 115.5 | 106.5 | 137 | 173 | 169 | 216 | 297.5 | 322 | 371 | 496.5
globale, pe parcursul a 10 ani.

An 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Graficul seriei temporale

i nterpretare ) 500
» Seria prezinta un trend ascendent neliniar 490

400
» Numarul utilizatorilor nu creste cu aceeasi 350
valoare absoluta de la un an la altul

300
» Pe ansamblu, ritmul cresterii se accentueaza, 250
\_ sugerand o evolutie aproximativ exponen'gialéj

200
150

Utilizatori activi [mil.]

(Un model exponential este adecvat atunci cand |
rata procentuala de variatie de la o perioada la
kalta este aproximativ constanta

Timp (an)

J —@— Date observate - — = Expon. (Date observate)
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e
Tipar de sezonalitate

ﬂl’iparul de sezonalitata (seasonal pattern) reprezinta un tipar care se repeta la intervale regulate,
ca efect al unor influente calendaristice, climatice sau comportamentale

» Perioada de repetare este, de regula, de cel mult un an
k> Tiparul poate aparea lunar, trimestrial, saptamanal, zilnic sau chiarin interiorul aceleiasi zilej

~

mesaj-cheie )

Sezonalitatea este data de regularitatea repetarii unui
comportament, nu de lungimea totala a seriei

» Sezonalitate anuala — determinata de anotimpuri, sarbatori etc.
» Sezonalitate subanuala - determinata de zilele saptamanii,

\ orele zilei etc. /
\

(Exemple
» Vanzarile de piscine cresc primavara si vara si scad toamna si iarna
» Vanzarile de echipamente pentru sporturile de iarna urmeaza, de
regula, tiparul opus
\> Traficul rutier prezinta un tipar zilnic, cu valori maxime in orele de vérfj
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Tipar de sezonalitate: exemplu

Ex: Tabelul prezinta vanzarile trimestriale de produse pentru gradinarit ale unui magazin, pe parcursula 5 ani.

An 1 2 3 4 5
Trimestru 1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4

‘fl"o’:;a]” 115 | 143 | 96 | 78 | 108 | 151 | 123 | 92 | 128 | 135 | 103 | 70 | 99 | 127 | 115 | 99 | 120 | 155 | 118 | 86

Graficul seriei temporale

160
4 nterpretare )

» Seria nu prezinta o tendinta clara de 140
crestere sau de scadere pe termen lung

» Tiparul se repeta la fiecare 4 trimestre

» Vanzarile sunt, in general, maxime in
\ trimestrul 2 si minime in trimestrul 4 /

120

[buc.]

anzari

100

PN

V

80

Fluctuatiile pot masca sezonalitatea; tiparul
devine evident prin compararea acelorasi 60
. . . . . ’ T1 T2 T3 T4 T1 T2 T3 T4 T1 T2 T3 T4 T1 T2 T3 T4 T1 T2 T3 T4
trimestre din ani succesivi - .
imp (trimestru)
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R R R R,
Tipar combinat: trend si sezonalitate

Unele serii temporale combina o evolutie pe termen lung cu variatii sezoniere care se repeta la intervale
regulate — tipar de trend si sezonalitate (trend and seasonal pattern)

Ex: Tabelul prezinta An 1 2 2 -
vanzarile trimestriale de Trimestru | 1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4
tablete ale unui magazin Vanzari
. " 46 1 39| 58|63 5650|6672 58 54|73 7661|5778 82
pe parcursul a 4 ani. [mii buc.]
ﬁnterpretare \ Graficul seriei temporale
» Seria prezinta un trend ascendent de laun anla 85
altul e
» Tiparul sezonier se repeta la fiecare 4 trimestre S
~ 3 . ~ . . ~ . 3
» Vanzarile sunt, in general, minime in trimestrul 2, 265
cresc in trimestrele 3 si 4 si ating nivelul maxim in E
\_ trimestrul 4 -/ g 55
<§
Implicatie pentru prognoza o
Este necesara o metoda de prognoza care sa surprinda 3.5
atat evolutia pe termen lung, cat si variatiile sezoniere T1T T2 T3 T4 T1 T2 T3 T4 T T2 T3 T4 T1 T2 T3 T4

Timp (trimestru)
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e
Tipar ciclic

Giparul ciclic (cyclical pattern) descrie oscilatii de durata variabila in jurul unei linii de trend, cu R
perioade succesive deasupra si sub aceasta

» Apare frecvent in seriile economice, fiind asociat cu cicluri de afaceri desfasurate pe mai multi ani
@ Spre deosebire de sezonalitate, ciclurile nu au o perioada fixa )

Valoare
A

180 - o /Implicat,ie pentru prognoza )
scilatie ciclic ” . . . .
Ciclurile de afaceri sunt dificil de prognozat cu
precizie
» Componenta ciclica este analizata impreuna
cu trendul pe termen lung, formand

160

140 -

120

componenta trend-ciclu
W == Date observate \ P /
K_—— Linie de trend
80
1 1 | 1 1 1 1 1 1 '> . ° °
Timp (C|cl|c # sezonier )
Exemplu » durata variabila, de regula, mai mare de un an
Produsul intern brut poate alterna intre perioade de expansiune » maximele si minimele nu apar la intervale fixe
si contractie, in jurul unui trend crescator pe termen lung .~ evolutia este dificil de prognozat cu precizie
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Selectarea unei metode de prognoza

Primul pas in selectarea metodei de prognoza este examinarea graficului

seriei temporale

Graficul seriei

Examinarea graficului seriei temporale

Identificarea tiparului

Observarea seriei pentru identificarea tiparului
datelor

Alegerea metodei

Selectarea unei metode adecvate tiparului
identificat

Tipar orizontal

T

Trend

/> Dac4 seria prezinta un tipar orizontal, se aleg metode adecvate unui nivel
aproximativ constant

» Daca seria prezinta trend, se aleg metode care modeleaza evolutia pe termen lung
» Daca seria prezinta sezonalitate, se aleg metode care includ variatiile sezoniere
» Daca seria combina trendul si sezonalitate, se aleg metode care modeleaza

\_ ambele componente

~

J
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Cuprins

Acuratetea prognozei
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Acuratetea si biasul prognozei

» Calitatea unei prognoze poate fi apreciata prin:
4 )
Acuratetea prognozei (forecast accuracy)

Arata cat de apropiate sunt valorile prognozate
de valorile realizate

@iasul prognozei / eroarea sistematica
(forecast bias)

Arata tendinta metodei de a subestima sau
supraestima sistematic valorile realizate

\_ O\ J
Valoare Valoare
A A
180 - 180 - 4
160 - 160 -

Erori mici
(valorile prognozate 140 -

sunt apropiate de
valorile realizate)

140 - Bias

negativ
(supraestimare
sistematica)

120 A 120 -

O prognoza buna are erori mici

100 10° si un bias apropiat de zero 100 -

» »
> >

Timp Timp

—O— Valori realizate --=-- Valori prognozate —O— Valori realizate ---- Valori prognozate
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e
Metoda naiva de prognoza

» Revenim la seria temporala a vanzarilor saptamanale de benzina din primul exemplu

o Vanzari Prognoza

Metoda naiva de prognoza A Saptamana [“f“ “?”] [':i?":’if
Prognoza pentru perioada t este egala cu valoarea L 23 \\ —
observata in perioada precedenta: 2 73.5~__| 995
F.=A,_ 3 66.5 73.5
- t - / 4 80.5 66.5
Ay =595 = F, =59.5 5 63 80.5
A, =735 = F3 =73.5 6 56 63
A3 =665 = F, = 66.5 - 70 56
8 63 70
9 77 63
Pentru cele 12 observatii se pot calcula 11 prognoze istorice 10 70 77
— pentru saptamanile 2-12 — si, implicit, 11 erori de prognoza 11 5 5 20
12 77 52.5
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e
Eroarea de prognoza

/Eroarea de prognoza masoara diferenta dintre valoarea )

realizata si valoarea prognozata e/tv Saos Vanzari | Prognozs
aptamana R ce goa s
e = At — Ft [mii Llitri] [mii litri]
= A;-valoarea realizata in perioada t e 1 59.5 —
\_" Ft-valoarea prognozata in perioada t L Y 2 73.5 59.5
3 66.5 73.5
(Eroare pozitiva - subestimare R 4 80.5 66.5
e, =73.5—-—595=14>0 5 63 80.5
_Prognoza a subestimat valoarea realizata cu 14 mii de litri y 6 56 63
- — - N 7 70 56
Eroare negativa — supraestimare g 63 0
_Prognoza a supraestimat valoarea realizata cu 7 mii de litri | 10 20 77
e i - : . : ) 11 52.5 70
Mesaj-cheie: interpretarea semnului erorii depinde de conventia
adoptata. in acest curs utilizam: 12 77 52.5
et — At - Ft

\_
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Eroarea medie - indicator al biasului

Cum evaluam performanta prognozelor obtinute prin metoda naiva?

Saptamana Vé.r)z.ér.i Pro.gn.oz.é Eroda; o
[mii Llitri] [mii litri] prognoza

1 59.5 — —

2 73.5 59.5 14

3 66.5 73.5 -7

4 80.5 66.5 14

5 63 80.5 —17.5

6 56 63 -7

7 70 56 14

8 63 70 -7

9 77 63 14

10 70 77 -7

11 52.5 70 —17.5

12 77 52.5 24.5
Total 17.5

Suport curs MADDM - Lacrimioara Grama - CC BY-NC-SA 4.0

» Pentru evaluarea performantei metodei naive calculam
indicatori pe baza celor 11 erori istorice

/Eroarea medie (ME - mean error) R
Pentru o serie cu T observatii:
T T
e =Y - r =
_ — — — e
T-1 Yo Tr-1 ‘
\_ t=2 t=2
[Interpretare R
17.5 ME este pozitiva, indicdnd un bias de
ME =—7-= 1.59 | subestimare. Metoda naiva a
subestimat vanzarile, in medie, cu
\aproximativ1.59 mii de litri )
N
Erorile pozitive si negative se pot compensa. Prin urmare, ME
masoara biasul prognozei, nu amplitudinea tipica a erorilor
J
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e
Eroarea medie absoluta - indicator al acuratetii prognozei

Eroarea

Saptamaéna Vé.pz.érj Pro.gn.oz.é de Eroareav é . ~
[miilitri] | [miilitri] |, .,5 | absolutd | | Eroarea medie absoluta (MAE - mean absolute error)
1 59.5 — — — 1 i
2 73.5 59.5 14 14 MAE = mz le;|
3 66.5 73.5 -7 7 \_ t=2 )
4 80.5 66.5 14 14
5 63 80.5 —-17.5 17.5 flnterpretare )
6 56 63 —7 7 VAE LB’S _ 13.05 Prognozele metodei naive-dife.ré de
7 70 56 14 14 11 valorile realizate cu aproximativ
3 63 20 5 . \13.05 mii de litri, in medie )
9 77 63 14 14
10 70 77 7 7 (Avantaje R
11 525 20 _175 175 » evitd compensarea erorilor pozitive si negative
12 -7 . 24c o » se exprima in aceeasi unitate ca seria
Total | 10: 1435 » ovaloare MAE .mai.micé indica o acuratete mai buna
\_ bentru aceeasi serie de date )

Suport curs MADDM - Lacrimioara Grama - CC BY-NC-SA 4.0
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e
Eroarea medie patratica — indicator al acuratetii prognozei

[Eroarea medie patratica (MSE — mean squared error)

Saptamana [\rﬁ:ﬁ?rr:] l;::frl]l(t)rzl? Er%a;eau absoluts pngrg:?caé
prognoza
1 59.5 — = = —
2 73.5 59.5 14 14 196
3 66.5 73.5 —7 7 49
4 80.5 66.5 14 14 196
5 63 80.5 ~17.5 17.5 306.25
6 56 63 ~7 7 49
7 70 56 14 14 196
8 63 70 —7 7 49
9 77 63 14 14 196
10 70 77 ~7 7 49
11 52.5 70 ~17.5 175 306.25
12 77 52.5 24.5 24.5 600.25
Total | 17.5 1435 | 2192.75

MAE si MSE depind de scara datelor si nu sunt potrivite pentru

comparatii directe intre serii exprimate in unitati diferite

T

MSE ! z 2

T T-1 ‘
\_ = J
(Interpretare R

E 2192.75 199,34 | Prognozele metodei naive diferd de
11 ' valorile realizate cu aproximativ

\199.34 (mii de litri)?, in medie )

ﬂva ntaje \

» evita compensarea erorilor pozitive si negative
» penalizeaza mai puternic erorile mari

» o valoare mai mica indica o prognoza mai buna pentru
aceeasi serie

Limitare

» se exprimain unitati patrate si este mai greu de
interpretat direct

J
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Radacina erorii medii patratice

Ao = Eroarea
. Vanzari Prognoza Eroarea Eroarea PPN .e TR .
Séptdména | ikt | (i litri] pmg:ozé absoluts | patratica (Radécina erorii medii patratice (RMSE - root mean )
square error)
1 59.5 — — — —
T
2 73.5 59.5 14 14 196 1 ,
3 66.5 73.5 —7 7 49 RMSE = VMSE = T -1 12 €t
4 80.5 66.5 14 14 196 \_ \ = Y,
5 63 80.5 —17.5 17.5 306.25
2192.75
6 56 63 7 7 49 RMSE = |——— =+/199.34 = 14.12
7 70 56 14 14 196 11
8 63 /70 —7 7 49 i nterpretare )
9 77 63 14 14 196 RMSE indica o abatere tipica de aproximativ 14.12 mii de
10 70 77 _7 7 49 litri intre valorile prognozate si cele realizate. Deoarece
erorile sunt ridicate la patrat, RMSE penalizeaza mai
11 S A ~175 17:5 Sltlere puternic erorile mari. Spre deosebire de MSE, RMSE este
12 77 52.5 24.5 24.5 600.25 exprimata in aceeasi unitate de masura ca seria, fiind mai
Total | 17.5 1435 | 2192.75 | \Usordeinterpretat -/
Comparatie MAE-RMSE: MAE = 13.05 mii litri; RMSE = 14.12 mii litri
RMSE este mai mare decat MAE deoarece penalizeaza mai puternic erorile de amplitudine ridicata
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e
Eroarea procentuala absoluta medie

Eroarea
AL xo: . | Eroarea Eroarea <
< Vanzari | Prognoza < | procentuala
Saptamana oo ver . e de procentuala "
[mii Litri] | [mii litri] < absoluta
prognoza [%]

[%]
1 59.5 — — — —
2 73.5 59.5 14 19.05 19.05
3 66.5 73.5 -7 —10.53 10.53
4 80.5 66.5 14 17.39 17.39
5 63 80.5 —17.5 —27.78 27.78
6 56 63 -7 —12.50 12.50
7 70 56 14 20.00 20.00
8 63 70 -7 —-11.11 11.11
9 77 63 14 18.18 18.18
10 70 77 -7 —10.00 10.00
11 52.5 70 —17.5 —33.33 33.33
12 77 52.5 24.5 31.82 31.82
Total 17.5 1.19 211.69

ﬁroarea procentuala absoluta (APE - absolute \

\_

MAPE

percentage error)

A, — F, €t

t

APE, = -100 = -100

t

Eroarea procentuala absoluta medie (MAPE -
mean absolute percentage error)
T

1
MAPE = —z APE
T—1t_2 t

{

Interpretare
211.69 Prognozele metodei naive prezinta
= = 19.24% . y
11 o eroare procentuala absoluta de

aproximativ 19.24%, in medie

>

>
>
N

mesaj-cheie

J
\
MAPE este independenta de unitatea de masura

permite compararea acuratetei metodelor aplicate unor
serii cu scari diferite

nu este definita cand valoarea realizata este zero si poate
deveni foarte mare pentru valori realizate apropiate de zery
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e
Rezumatul indicatorilor si prognoza viitoare

Folosind metoda de prognoza naiva — bazata pe cea mai recenta observatie — am obtinut
urmatorii indicatori de evaluare a performantei prognozei:

'ME = 1.59 mii litri - bias pozitiv, indicand subestimare

Prognoza pentru saptamana 13:

MAE = 13.05 mii litri — eroare absoluta medie Fi3 = A, = 77 mii litri

) . » Acuratetea acestei prognoze poate fi
MSE = 199.34 (mii litri)? — penalizeaza puternic erorile mari evaluata numai dupa observarea

\ J valorii realizate A3

RMSE = 14.12 mii litri — abatere tipica, in unitatea seriei Performanta pe datele istorice

ofera o indicatie privind

f y y : comportarea viitoare a metodei
MAPE = 19.24Y% - eroare procentuala absoluta medie 1P A .
¢ ) daca tiparul seriei ramane relativ
ME - eroarea medie stabil. Ea nu garanteazainsa

MAE - eroarea medie absoluta aceea$i acu ratete '|‘n viitor
MSE - eroarea medie patratica

RMSE - radacina erorii medii patratice
MAPE - eroarea procentuala absoluta medie

Suport curs MADDM - Lacrimioara Grama - CC BY-NC-SA 4.0
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e
Prognoza prin media cumulativa

» Folosim tot seria temporala a vanzarilor saptamanale de benzina din primul exemplu

/ . . . ] \ Sipts Vanzari Prognoza
Prognoza prin media cumulativa (media tuturor aptamana [mii Litri] [mii litri]
observatiilor anterioare) 1 59.5 _
Prognoza pentru perioada t este media tuturor valorilor 2 73.5 jk\\‘ 59.5
observate pana la perloa?_alt —1: 3 66.5 | \\\ 73.5

1 4 80.5 4 66.5
F, = —z A;, t=>2
\ t— 1. / 5 63 80.5
i=1
6 56 63
Fz — A1 — 595 7 70 56
A+ A, 8 63 70
F3 = 2 66.5 9 77 63
A+ A, + Az 10 70 77
3 11 52.5 70
12 77 52.5
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R
Evaluarea metodei mediei cumulative

Ao s ~ | Eroarea Eroarea Eroarea
sapuamana | Ve | Progmerd | MG | foaren | Eomes | procomiais | procomuat
prognoza [%] absolute [%]
1 59.5 — — — — — —
2 73.5 59.50 14.00 14.00 196.00 19.05 19.05
3 66.5 66.50 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
4 80.5 66.50 14.00 14.00 196.00 17.39 17.39
5 63 70.00 —7.00 7.00 49.00 -11.11 11.11
6 56 68.60 —12.60 12.60 158.76 —22.50 22.50
7 70 66.50 3.50 3.50 12.25 5.00 5.00
8 63 67.00 —4.00 4.00 16.00 —6.35 6.35
9 77 66.50 10.50 10.50 110.25 13.64 13.64
10 70 67.67 2.33 2.33 5.44 3.33 3.33
11 52.5 67.90 —15.40 15.40 237.16 —29.33 29.33
12 77 66.50 10.50 10.50 110.25 13.64 13.64
Total | 15.83 93.83 1091.11 2.75 141.34

1583

===

o — 5
11

1091.11 — 9919
11 77

RMSE =+v99.19 = 9.96

F 141.34 12,85
=17~ 1285%
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Compararea metodei naive cu media cumulativa

1.59 1.44 sl (=
13.05 8.53

199.34 99.19
14.12 9.96

19.24% 12.85%

~

[Pentru seria istorica analizata, media cumulativa are valori mai mici pentru MAE, MSE, RMSE
si MAPE, indicand o acuratete mai buna decat metoda naiva

Pentru o serie cu nivel relativ stabil si fara trend sau sezonalitate, media cumulativa poate
furniza prognoze bune, deoarece atenueaza fluctuatiile aleatorii P
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Adaptarea metodelor de prognoza la o schimbare de nivel

» Revenim la seria temporala a vanzarilor saptamanale de benzina din al doilea exemplu
= Aceasta serie temporala prezinta o schimbare structurala de nivel

» O modificare a conditiilor de afaceri poate produce o schimbare brusca a nivelului seriei,
precum cea observatain saptaméana 13

Graficul seriei temporale

120 i
Z .10 Schimbarede nivel —___ i Media cumulativa include toate
o 00 o o &~ oo _ o o
8 100 | observatiile anterioare schimbarii si, prin
= 90 | urmare, se adapteaza lent la noul nivel
< :
;%' 80 :
5 | /~ SR . B
5 70 ' Metoda naiva utilizeaza cea mai recenta
S 60 | observatie si se adapteaza la noul nivel
50 | dupa o singura perioada. Adaptarea

12 34 56 7 8 9 10111213 14 15 16 17 18 19 20 21 22 rapida implica o netezire mairedusa a
Timp (saptaman) \fluctuatiilor )

=@=\/alori realizate = —e—Metoda naivd =—e=Media cumulativa
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J

Acuratetea istorica si alegerea metodei

( )
Indicatorii de acuratete sunt importanti pentru compararea

metodelor de prognoza, dar nu trebuie utilizati izolat
\ J

Glegerea metodei de prognoza trebuie sa tina cont de: \
» tiparul seriei temporale

» orizontul de prognoza

» costul erorilor

» schimbarile anticipate ale conditiilor de afaceri

Q capacitatea metodei de a se adapta la schimbari J

4 ] A
Concluzie
O metoda cu performante istorice bune nu garanteaza
\aceeas,i acuratete daca tiparul seriei se modifica y

In continuare vom analiza metode pentru serii cu tipar orizontal care realizeazd un compromis intre
netezirea fluctuatiilor si adaptarea la schimbarile de nivel
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Cuprins

Metode de prognoza pentru serii cu tipar orizontal

»Media alunecatoare
»Media alunecatoare ponderata
»Netezirea exponentiala

Suport curs MADDM - Lacrimioara Grama - CC BY-NC-SA 4.0 36
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R R R R R,
Medii alunecatoare si netezirea exponentiala

Trei metode de prognhoza adecvate pentru o serie temporala cu un tipar orizontal:

[Metoda mediei alunecatoare ]

[Metoda mediei alunecatoare ponderate}

{Metoda netezirii exponentiale J

» Aceste metode realizeaza un compromis intre netezirea fluctuatiilor si adaptarea la
schimbarile de nivel
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Metoda mediei alunecatoare

Metoda mediei alunecatoare (moving average method) \
Valoarea prognozata este media aritmetica a celor mai recente k valori realizate

k
1
Fe = Ez A;j (1)
J=1

= [, —prognoza seriei temporale pentru perioada t (t = k + 1)

= A;_j—observatia realizata cu j perioade inainte; j = 1 corespunde celei mai recente
observatii, iar j = k celei mai vechi observatii din fereastra de calcul
= k—numarul de valori istorice cu care se calculeaza media alunecatoare (k € N,k > 1)

Qmésuré ce trece timpul si apar noi valori realizate, ele se introduc in calcululj

mediei, renuntandu-se la valorile cele mai vechi

[Alegerea lui k )
» k mic — adaptare mai rapida la schimbari, dar netezire mai redusa
» k mare — netezire mai buna a fluctuatiilor, dar adaptare mai lenta

Alegerea unei valori potrivite pentru k depinde de comportamentul seriei si poate fi validata prin indicatorii
\de acuratete calculati pe date istorice Y,
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e
Media alunecatoare cu k = 3: exemplu

» Revenim la seria temporala a vanzarilor saptamanale de benzina din primul exemplu

Saptamana 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 Graficul seriei temporale

Vanzari

e el 59.5 | 735 | 66,5 | 80.5 | 63| 56| 70 |63 |77 |70 | 525 | 77
[mii litri]

(0]
o

(Seria prezinta un tipar orizontal
kFolosim o medie alunecatoare de ordin k = 3

N
o

» Pentru prognoza din saptamana 4 folosim valorile din
saptamanile 1-3

59.5+ 73.5 4+ 66.5

» Pentru prognoza din saptamana 5 folosim valorile din o
saptamanile 2-4 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
73.5 + 66.5 + 80.5 Timp (sdptdmana)

Fereastra de calcul se deplaseaza cu o perioada la fiecare noua prognhoza

()}
o

Vanzari benzina [mii litri]
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e
Media alunecatoare cu k = 3: exemplu

ME =—-=0.00

Nel )

84
MAE = 9 - 9.33

1127
E=——=125.22
9
RMSE =+v125.22 = 11.19

129.21
MAPE = —g = 14.36%

Saptimana | Vanzéri | Prognoza | Eroareade | Eroarea | Eroarea | US| | NS
[mii Litri] [mii litri] prognoza absoluta patratica [%] absoluta [%]
1 59.5'] — — — — — —
2 73.5 — — — — — —
3 66.5M\ — — — — — —
4 80.5 -J \\\66 50 14.00 14.00 196.00 17.39 17.39
5 63 — \\73.50 -10.50 10.50 110.25 -16.67 16.67
6 56 ¥70.00 -14.00 14.00 196.00 -25.00 25.00
7 70 66.50 3.50 3.50 12.25 5.00 5.00
8 63 63.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
9 77 63.00 14.00 14.00 196.00 18.18 18.18
10 70 70.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
11 52.5 70.00 -17.50 17.50 306.25 -33.33 33.33
12 77 66.50 10.50 10.50 110.25 13.64 13.64
Total 0.00 84.00 1127.00 —-20.79 129.21

ME = 0 indica bias nul pe datele
istorice, dar nu inseamna erori
inexistente
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Acuratetea prognozei cu medie alunecatoare

Vanzari benzina [mii litri]

—@=Date istorice

—e— Media alunecatoare (k=3)

Suport curs MADDM - Lacrimioara Grama - CC BY-NC-SA 4.0

50

Graficul seriei temporale

3 4 5 6 7 8 9
Timp (saptaméana)

» Media alunecatoare netezeste fluctuatiile aleatorii ale
seriel temporale

» Pentru prognoza vanzarilor in saptaméana 13, perioada ce
urmeaza, se calculeaza media valorilor seriei temporale din
saptamanile 10 + 12

70 + 52.5+ 77
= > = 66.5 Valori mai mici ale ]

indicatorilor de eroare

Metoda mediei alunecatoars

k =1,sapt.4-12 k = 3, sapt.4-12

13.61 9.33
216.42 125.22

14.71 11.19
20.23% 14.36%

—o— Metoda naiva (k=1) [

Indicatorii sunt calculati pentru aceeasi perioada: saptamanile 4-12 ]
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e
Alegerea ordinului mediei alunecatoare

MSE in functie de k Cum alegem k?

metoda trial-and-error: calculam MSE pentru mai
multe valori ale lui k

/Rezultat pentru seria analizata \

Pentru seria vanzarilor de benzina, MSE este minim
pentru o medie alunecatoare de ordink = 6

Alegerea lui k trebuie validata pe date istorice, dar
si interpretata in functie de comportamentul seriei

\ k=6, MSE = 83.2 /
N

fAten’gie

valoarea optima pe date istorice nu garanteaza cea
mai buna prognoza viitoare

120

100

80 . J
1 2 3 4 5 6 7 . » - X X ~

K Cand comparam serii diferite
jolosim indicatori relativi, de exemplu MAPE )
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Metoda mediei alunecatoare ponderate

ﬁetoda mediei alunecatoare ponderate (weighted moving average method) \
Valoarea prognozata este media ponderata a celor mai recente k valori realizate

k k
Ft:ZWjAt_j, ZW]: 1 (2)
j=1 j=1

= I, —prognoza seriei temporale pentru pericadat (t = k + 1)

= A;_j—observatia realizata cu j perioade inainte; j = 1 corespunde celei mai recente observatii,
iar j = k celei mai vechi observatii din fereastra de calcul

= w; —ponderile valorilor istorice care intra in calculul mediei alunecatoare ponderate (w; = 0)
= k—numarul de valori istorice cu care se calculeaza media alunecatoare ponderata (k € N,k > 1)

Qmésuré ce trece timpul si apar noi valori realizate, ele se introduc in calculul mediei, renun;éndy

se la valorile cele mai vechi

[Alegerea ponderilor R

» Ponderi mai mari pentru observatiile recente — adaptare mai rapida, dar netezire mai redusa
» Ponderi mai apropiate ca valoare — netezire mai buna, dar adaptare mai lenta

\Dacé toate ponderile sunt egale, wWj = 1/k, metoda devine media alunecatoare simpla y
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Media alunecatoare ponderata cu k = 3: exemplu

» Revenim la seria temporala a vanzarilor saptamanale de benzina din primul exemplu

Saptamana 1 2 3 4 5 6 7 8 9 | 10 11 12
Vanzari | oo | 225 | 665 | 80.5 | 63 | 56 | 70 | 63 | 77 | 70 | 52.5 | 77
[mii litri]

6entru prognoza folosim o fereastra de calcul de trei saptamani \
(k = 3), cu ponderi descrescatoare in functie de vechimea
observatiilor:
= w; = 3/6 pentru A;_;, cea mai recenta observatie
=w, =2/6pentru4;_,
\_ " W3 = 1/6 pentru A;_3, cea mai veche observatie din fereastra /

» Prognoza din saptamana 4:

F4=

6

3 2 1
—66.5 + 873'5 + 559.5 = 67.67

Conditie: ponderile descresc odata cu vechimea observatiilor
siausumaegalacu 1

J

Graficul seriei temporale

(0]
o

benzina [mii litri]
N
o

anzari
(e)]
o

V

50
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Timp (saptamana)
=@=Date istorice

—o— Media alunecatoare (k=3)

—o— Media alunecatoare ponderata (k=3)
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e
Evaluarea si alegerea ponderilor

/Definirea modelelor candidate N
Alegem mai multe combinatii ale ordinului k si ale ponderilor w;, cu:

k
w; = 0, ij=1
\ j=1 J

(Evaluarea performantei A

Pentru fiecare combinatie calculam indicatorii de eroare pe aceeasi perioada
de evaluare: ME, MAE, MSE, RMSE si MAPE

Q/ISE este utila atunci cand dorim sa penalizam mai puternic erorile mari )

(Aten’;ie la performanta viitoare h
Combinatia care minimizeaza eroarea pe datele istorice nu garanteaza cea mai buna performanta viitoare

Alegerea finala trebuie sa realizeze un compromis intre acuratetea istorica, netezirea fluctuatiilor si
Q/iteza de adaptare y
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Metoda netezirii exponentiale

m-:tezirea exponentiala (exponential smoothing) \
Reprezinta o familie de metode iterative de prognoza in care observatiilor istorice li se atribuie

ponderi care descresc exponential odata cu vechimea lor
» Metodele de netezire exponentiala pot modela diferite componente ale unei serii temporale:
nivelul, trendul si sezonalitatea

Caz particular: netezire exponentiala simpla (simple exponential smoothing) adecvata seriilor
cu tipar orizontal, fara trend si sezonalitate; utilizeaza o singura constanta de netezire, a

= F;,1 —prognoza seriei temporale pentru perioadat + 1
= A; —valoarea realizata pentru perioada t

= F, —prognoza seriei temporale pentru perioada t
" a —constanta de netezire

(Rolul lui &

» « —ponderea celei mai recente valori realizate
» 1 — a - ponderea prognozei anterioare

\> a controleaza compromisul dintre netezire si adaptarea la schimbérij
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R ————,
Netezirea exponentiala simpla ca medie ponderata .. -«s.+ a- o~

Ex: Pentru a ilustra metoda netezirii exponentiale consideram o serie temporala care implica doar
trei perioade de date A4, A4, si A3

~

h /Prognoza pentru perioada 4

(Pentru initializare consideram:
F, = A, F, =aA;+(1—-a)F;=a4;+ (1 —-a)[ad, + (1 —a)A,]
\ / = ad; +a(1l — a)d, + (1 — a)?A,
r ; ) » F, este o medie ponderata a primelor trei valori ale seriei
Prognoza pentru perioada 3 temporale: Ay, A, si As
L F;=aA,+(1—-a)F, =ad, + (1 —a)A, ) C Suma ponderilor pentru A4, A, si A5 este egala cu 1 /

(Concluzie \

in general, prognoza F,, ; este o medie ponderata a tuturor valorilor realizate anterior, iar ponderile asociate
observatiilor mai vechi scad exponential
» Nu este necesara pastrarea tuturor datelor istorice pentru actualizarea prognozei

\> Dupa alegerea lui a, sunt necesare doar: A; (cea mai recenta valoarea realizata) si F; (prognoza perioadei curenteu
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Netezirea exponentiala simpla: exemplu

Revenim la seria temporala a vanzarilor saptamanale de benzina din primul exemplu

Graficul seriei temporale

» Pentru initializare consideram ca prognoza pentru
perioada 2 este egala cu valoarea realizata in perioada 1:

F, = A, =595 _ 0 .
= Valoarea reala a vanzarii pentru perioada 2 este 73.5, %
ca atare eroarea de prognoza pentru perioada 2 este E
14 mii litri £70
Caz particulara = 0. 2: §
» Prognoza pentru perioada 3 este: ;E 60
F; =0.2A4,+08F, =0.2-73.54+0.8:-59.5 =62.3 ‘>%
» Prognoza pentru perioada 4 este:
F, =024;+08F; =0.2-66.5+0.8-62.3 = 63.14 . e e s e
Timp (saptamana)
(Prognoza véanzarilor din saptamana 13: A =@-Date istorice  —e—Prognoza - netezire exponentiala
F;3 =0.24,, +0.8F;, =0.2-77 4+ 0.8-64.68 = 67.14
» Cu aceasta prognoza, firma isi poate face planuri si poate Concluzie
\Uaanumite decizii y Netezirea exponentiala reduce fluctuatiile aleatorii ale

seriei temporale
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R R ===
Rolul constantei de netezire a

> In evaluarile precedente am utilizat constanta de
netezirea = 0.2 / - \
» Desi orice valoare din intervalul [0, 1] este admisibila, 22l . . o
unele valori conduc la prognoze mai bune decéat altele > netezire mai puternica

» Forma de corectie a erorii evidentiaza rolul constantei » sensibilitate redusa la fluctuatiile

: leatorii
de netezire a: a : 9 e
» adaptare mai lenta la schimbarile

Ft+1 —_ CZAt + (1 - C()Ft —_— C(At + Ft - aFt \ I’eale de nivel /
4 )
= Fey = Fe + (A — Fy) ﬁmare \
Noua prognoza F;,, este prognoza anterioara F4, » netezire mai redusa
ajustata cu o fractiune a din cea mai recenta » reactie mai puternica la cea mai
eroare de prognoza, A, — F, recenta observatie
\_ ’ J » adaptare rapida la schimbarile de

\ la zgomot J

Valoarea lui a poate fi aleasa prin minimizarea
unuiindicator de eroare calculat pe datele istorice

J nivel, dar sensibilitate mai mare
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e
Alegerea constantei de netezire a

T N
Criteriul de alegere
a se alege astfel incat sa minimizeze eroarea 128 .

_medie patratica (MSE) pe datele istorice ) L) g

125 4 I
124 i

(Pentrua = 0.2 R ] ;

1210.36 g By i
E=—=110.03 S 1% | :

\_ 11 ) % 17 1 |
118 :

( h § B P 0.20
n = ! inim entru a = 0.
Intrebare S s | aeots
O alta valoare a lui a poate reduce MSE? B s | ;o /

\ & / 4

110 A : -
/ReZUltat \ 18: ]
MSE eSte m|n|mé pentru 0 0i1 O.IZ 0.]3 0.]4 0.|5 | 0.[6 0.[7 0.I8 0j9 1.10
O 1744 MSE 109 76 Constanta de netezire o
a =~ 0. , = :
Pentrua = 0.2, MSE = 110.03; diferenta

\este de numai 0.27, adica aproximativ 0.25%/

Suport curs MADDM - Lacrimioara Grama - CC BY-NC-SA 4.0


https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/?ref=chooser-v1
https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/?ref=chooser-v1

A —valoarea realizata in perioada t

Determinarea lui a cu Excel Solver F - prognoza pentru perioada ¢

Determinarea valorii lui « care minimizeazd MSE Alpha 0.1744 MSE ~ 109.7586
reprezinté 0) problemé de optimizare neliniara " Vanzari Prognoza Eroarede  Eroare
cu o singura variabila de decizie _ [mgig“g" [millitr© proghozi patratie *
— — 2 73.,5  59.5000 14.0000 196.0000
Variabila de decizie 3 66.5 61.9414 4.5586  20.7805
a 4 80.5 62.7364 17.7636 315.5457
5 63 65.8342 -2.8342 8.0325
6 56 65.3399 -9.3399 87.2340
(Fu nctia obiectiv \ 7 70 63.7111 6.2889 39.5497
’ 8 63 64.8078 -1.8078 3.2683
9 77 64.4926 12.5074 156.4356
mln MSE (a) — mln_ — Ft 10 70 66.6737 3.3263 11.0641
1 1 11 52.5 67.2538 -14.7538 217.6743
\ ) 12 77 64.6809 12.3191 151.7602
Total 1207.3448
(¢ C A
alculul prognozelor - - -
Fo— 2 Solutia obtinuta
2 — 411
a = 0.1744, MSE = 109.76
\_ Ft — aAt_l + (1 - a)Ft_l; t = 3,12 ) <
e o Observatie: alegereainitiala a = 0.2 este
g foarte apropiata de valoarea optima, dar
0<ac<l acest lucru nu este garantat in general
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e
Modelul matematic pentru determinarea constantei a

Pentru o serie temporala cu n valori realizate A, 45, ...,A,,
valoarea optima a constantei de netezire a poate fi obtinuta
prin minimizarea MSE

4 :
1
Min — Z[At — F,]? (functia obiectiv)
" t=2
s. t. F, = A, (initializare)
Fr=a A1+ (1 —a)F;_; (actualizarea prognozei)
\ 0<a<l1 (domeniul constantei de netezire)/

Ay —valoarea realizata in perioada t
F; — prognoza pentru perioada t
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Analiza previzionala

v'Metode cantitative de prognozéa

Tipare ale seriilor temporale

ReZLI mat v'Tipar orizontal

v'Tipar de trend

v'Tipar de sezonalitate / sezonier
v'Tipar de trend si sezonalitate

v'Tipar ciclic

v'Selectarea unei metode de prognoza

Acuratetea prognozei

Metode de prognoza pentru serii cu tipar orizontal

v'Media alunecatoare
v'Media alunecétoare ponderatéa
v'Netezirea exponentiala

— Analiza si prognoza seriilor temporale (ll)
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  ⇒  𝑭  𝒕 + 𝟏 =  𝑭 𝒕 + 𝜶 (  𝑨 𝒕 −  𝑭 𝒕 )


   F  t + 1


   F t


  𝛼


   𝑨 𝒕 −  𝑭 𝒕


  𝜶


  𝜶


  𝜶


  𝜶


  𝛼


  𝜶 = 𝟎 . 𝟐


  M S E =   1210 . 36 11 = 110 . 03


  𝛼


  𝛼 ≈ 0 . 1744


  M S E ≈ 109 . 76


  𝛼 = 0 . 2


  M S E = 110 . 03


     min 𝛼 ⁡  M S E ( 𝛼 ) =    min 𝛼 ⁡   1 11   ∑  t = 2 12     [  A t −  F t ] 2


  𝜶


  𝛼


  𝛼


  0 ≤ 𝛼 ≤ 1


  𝛼 = 0 . 1744


  M S E = 109 . 76


   F 2 =  A 1


   F t = 𝛼  A  t − 1 +  ( 1 − 𝛼 )  F  t − 1 ;   t =   3 , 12 -


  𝛼 = 0 . 2


   A t


  t


   F t


  t


     𝐌 𝐢 𝐧                   1  n − 1   ∑  t = 2 n     [  A t −  F t ] 2                 ( func ț ia   obiectiv )


         𝐬 . 𝐭 .   F 2 =  A 1   ( ini ț ializare )                                                                                       F t = 𝛼 ∙  A  t − 1 +  ( 1 − 𝛼 )  F  t − 1   ( actualizarea   prognozei )                                        0 ≤ 𝛼 ≤ 1  ( domeniul   constantei   de   netezire )
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