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___________
Cursul precedent

Analiza si prognoza seriilor temporale (I)

v" Analiza previzionala
v Metode cantitative de prognoza
v" Tipare ale seriilor temporale
v Tipar orizontal
v" Tipar de trend
v Tipar de sezonalitate
v Tipar de trend si sezonalitate
v Tipar ciclic
v" Selectarea unei metode de prognoza
v" Acuratetea prognozei
v Metode de prognoza pentru serii cu tipar orizontal
v Media alunecétoare
v Media alunecatoare ponderata
v Netezirea exponentiala
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La finalul acestui curs, studentii vor putea sa:

» diferentieze modelele de trend liniar, trend neliniar,
sezonalitate si trend cu sezonalitate;

» formuleze modele de prognoza bazate pe trend liniar,
cuadratic si exponential,;

» estimeze parametrii modelelor prin metoda celor mai mici
patrate si cu ajutorul Excel Solver;

» construiasca modele de sezonalitate utilizand variabile
fictive;

» combine efectul trendului cu efectele sezoniere intr-un
model unic de prognoza;

» utilizeze modelele estimate pentru prognozarea valorilor
viitoare ale seriei temporale
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Prognoza utilizand metode de trend

» Trend liniar
» Trend neliniar
= Model cuadratic
= Model exponential

Cuprins

Prognoza utilizand metode de sezonalitate

» Sezonalitate fara trend
» Sezonalitate si trend
» Metode bazate pe date lunare
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Trend liniar: metoda celor mai mici patrate

Metoda celor mai mici patrate (least squares method),
utilizata siin analiza de regresie, determina dreapta de
trend care minimizeaza suma erorilor patratice dintre
valorile observate si cele estimate

» Perioada de timp este variabila independenta, iar valoarea
observata efectivin seria temporala este variabila
dependenta

Modelul de trend liniar

= T; —valoarea estimata prin modelul de trend pentru
perioadat

= by —ordonata la origine a dreptei de trend liniar

= b; — panta dreptei de trend liniar

= t —perioadadetimp (t = 1,n;t = 1 corespunde primei
observatii, iar t = n celei mairecente
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6biectiv: determinarea parametrilor\
by si by care minimizeaza suma

erorilor patratice (SSE)
n

- _ 2
min ;(At T;)

Minimizarea SSE este echivalenta cu

winimizarea MSE, deoarece n este fix /

ﬁstimarea parametrilor \

bo = A - blf
b = t=1(t =D (A — A)
! ?zl(t - E)Z

= A - media valorilor realizate
= t—media perioadelor de timp
= A; —valoarea realizata a seriei temporale

in perioada t
\n— numarul de observatii /



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

oo An 1 23| 4|5 6|7 |8/ 9 10
Trend llnlar: exemplu Numar comenzl | ;00 | 213 | 239 | 203 | 223 | 259 | 299 | 281 | 270 | 298

» Revenim la seria temporala privind numarul anual de comenzi procesate de un magazin online, analizata in
cursul anterior

Graficul seriei temporale » Desi seria prezinta atat cresteri, cat si scaderi in cei 10 ani analizati,
dreapta de trend liniar surprinde in mod rezonabil evolutia sa pe

Variabile auxiliare: T4, T,, ..., T1

. termen lung
= 280 * Indicele temporaliavalorilet =1, ...,10,unde t = 1 corespunde
E primei observatii, iar t = 10 celei mai recente
g 260 Obiectiv: determinarea parametrilor b, si b; care minimizeaza suma
§ ” patratelor erorilor dintre valorile observate si cele estimate prin
c‘Es modelul de trend — — : \
3 0 [Varlablle de decizie: b, si b;

12 3 4 5 6 7 8 [|Functiaobiectiv
Timp (an) Min (200 —Ty)? + (213 —T,)? + (239 — T5)? + (203 — T,)? + (223 — Tg)2
+ (259 — T,)? + (299 — T,)? + (281 — Tg)? + (270 — To)? + (298 — Ty,)

—@— Date observate — = Linear (Date observ Yy,
Constrangeri: calculul valorilor estimate R
T1=b0+1'b1 T3=b0+3'b1 T5=b0+5'b1 T7=b0+7'b1 T9=b0+9'b1
T2=b0+2'b1 T4=b0+4"b1 T6=b0+6‘b1 T8=b0+8‘b1 T10=b0+10’b1)
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Trend liniar: calcul analitic al parametrilor

by = A— byt ) f=§=55 (K A A,—A |(t-D(A,—A)
y,  et= D= D 10> Al

n _ 2
=1(t= 9 _ 2485 —45 2025 —48.5 218.25
A = T = 2485
2 =35 1225 213 =355 124.25
907.5 . e - 3 =25 6.25 239 —-9.5 23.75
1= = Ecuatia trendului liniar
. T. = 188 1 11t 4 —-1.5 2.25 203 —45.5 68.25
b, = 248.5—11-55 = 188 g
/ 5 —05 0.25 223 =255 12.75
Panta by = 11 indica o crestere medie 6 05 0.25 259 10.5 5.25
estimata de 11 mii de comenzi pe an
7 1.5 2.25 299 50.5 75.75
(Dacé tendinta observata in ultimii 10 ani este relevanta pentru \ 8 25 6.25 281 32.5 81.25
viitor, modelul de trend poate fi utilizat pentru prognoza
9 3.5 12.25 270 21.5 75.25
Pentru anul 11:
T;; =188+ 11-11 = 309 20.25 222.75

G Se prognozeaza aproximativ 309 mii de comenzi pentru anul 1 1) E-mm-
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Trend liniar: validarea solutiei cu Excel Solver

Metoda de rezolvare in Excel Solver: GRG Nonlinear (Generalized Reduced Gradient)

b0 188.00 MSE  307.00
Ecuatia trendului liniar el 1100
T, =188 + 11t Valoare
An . . Comenazi [mii] i . ) ) . | Eroarede | Eroare
t-t | (t-i)nr2 At-y (t- t)(At-y) | estimata B .
(t) (At) prognozd | patraticid
(Tt)
. - L 1 | -4.50 | 20.25 200.00 -48.50 218.25 199.00 1.00 1.00
Eroarea medie patratica 2 | -3.50 | 12.25 213.00 -35.50 124.25 210.00 3.00 9.00
MSE = 307 3 | -250 | 6.25 239.00 -9.50 23.75 221.00 | 18.00 324.00
4 | -1.50 | 2.25 203.00 -45.,50 68.25 232.00 -29.00 841.00
5 | -0.50 | 0.25 223.00 -25.50 12.75 243.00 -20.00 400.00
6 | 0.50 0.25 259.00 10.50 5.25 254.00 5.00 25.00
Rezultatul coincide cu 7 | 1.50 2.25 299.00 50.50 75.75 265.00 34.00 1156.00
solutia analitica 8 | 2.50 6.25 281.00 32.50 81.25 276.00 5.00 25.00
9 | 350 | 12.25 270.00 21.50 75.25 287.00 -17.00 289.00
10 | 4.50 | 20.25 298.00 49,50 222.75 298.00 0.00 0.00
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e
Trend liniar: modelul general de optimizare

4 ) (", . )
Pentru o serie temporala cu trend liniar, formata din S ELANE o
n observatii A;, valorile optime ale parametrilor b, si :"Od:lm.p?alte fi ?Xt'”sllat?lf‘?, forme det
b; se obtin prin minimizarea sumei erorilor patratice rend prin Intocuirea retatiel tiniare pentr

9 y \Tt cu relatia corespunzatoare noului modelj

a+b~V

Min z — T,]? (functia obiectiv) |
t=1
o N Excel Solver, Minitab si SAS pot estima
Variabile de decizie: by, by parametrii utilizand metode de regresie sau
Variabile auxiliare: Ty, Ty, ..., Ty de ajustare a curbei (curve fitting)
Relatii de definire: n, cate una pentru fiecare observatie N\ J
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e
Trend neliniar: identificarea tiparului

» Revenim la seria temporala privind evolutia anuala a numarului de utilizatori activi ai unei
platforme digitale globale, analizata in cursul anterior

Graficul seriei temporale

500 rObserva'gie )

450 kGraficul evidentiaza o tendinta generala ascendenta )
— 4 (Concluzie )
E 350 Spre deosebire de seria privind numarul anual de comenzi,
£ aceasta evolutie nu este descrisa adecvat printr-un trend liniar
g 200 Ritmul de crestere se modifica in timp, sugerand necesitatea
§ 250 \Unui model de trend neliniar Y,
-}

0 (Modele candidate )

150 Pentru modelarea unui trend neliniar pot fi utilizate, intre altele:

100 » modelul cuadratic

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 @ modelul exponential )
Timp (an)
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An 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Trend neliniar: mOdelUl cuadratic Utial::zt?\:iori 1155 | 106.5 | 137 | 173 | 169 | 216 | 297.5 | 322 | 371 | 496.5

Emil.]
L )

modelul de trend cuadratic \ ﬁunc’gia obiectiv- model general: \
T, = by + byt + byt* (2) determinarea parametrilor bp, b, i bz.
care minimizeaza suma erorilor patratice
= T; —valoarea estimata prin modelul de trend pentru perioada t (SSE)
= by —termenul constant al modelului n
= b, —coeficientul termenului liniar ,min z(At — T,)?
= b, —coeficientul termenului cuadratic, care stabileste sensul si |
intensitatea curburii trendului Pentru un numar fix de observatii, minimizarea
{t _indicele temporal (t = T, n) / QSE este echivalentd cu minimizarea MSE /
(Funct,ia obiectiv b
Min (115.5 —T;)? + (106.5 — T,)? + (137 — T3)? + (173 — T,)? + (169 — T;)?
Variabile de decizie: by, by sib, |\ + (216 — Tg)? + (297.5 — T;)? + (322 — Tg)? + (371 — Ty)? + (496.5 — Ty)*? )
Variabile auxiliare: T;, T3, ..., T1g (Rela'gii de calcul ale valorilor estimate )
T,=by+1-b +1-b, T,=by+4 b +16-b, T, = by + 7 - by + 49 - b,
T, =by+2-b, +4-b, Ts = by + 5+ by + 25 - b, Tg = by + 8 - by + 64 - b,
Ts=by+3-b,+9-b, Ts = by + 6 - by + 36 - b, To=by+9-b, +81-b,
\_ Tyo = by + 10 - by + 100 - b, )
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e
Trend neliniar: solutia modelului cuadratic

Metoda de rezolvare in Excel Solver: GRG Nonlinear (Generalized Reduced Gradient)

:'I 111'3'2; e e Date observate si model de trend
b2 4.61 500
450
Utilizatori| Valoare | Eroarede | Eroare —
E . d l. . d . An [mil.] estimatd | prognoza | patratica E 400
Cuatla tren uturcua ratlc 2 1 115.5 114.99 0.51 0.26 ‘; 350
T, =120.91 — 10.53t + 4. 61t 2 | 1065 | 11828 | -11.78 | 138.78 S oo
3 137 130.79 6.21 38.56 'g
s 250
4 173 152.52 20.48 419.57 I
5 169 183.46 | -14.46 | 209.04 5 200
. . . v 6 216 223.62 -7.62 58.00 150
Eroarea medie patratlca
7 287.5 272.99 24.51 600.79 100
MSE — 276'62 8 322 331.58 -0.58 01.74 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
9 371 399.38 -28.38 805.59 Timp (an)
10 496.5 476.40 20.10 403.86
Total 2766.20 —&— Date observate — = Poly. (Date observate)

Daca tendinta observata in ultimii 10 ani se mentine, modelul de trend poate fi utilizat pentru prognozarea valorilor viitoare

Pentru anul 11: utilizdnd coeficientii cu precizia completa furnizati de Solver, rezulta T;; = 562.64
» Se prognozeaza aproximativ562.64 mil de utilizatori activi pentru anul 11
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e
Trend neliniar: modelul exponential

/Modelul de trend exponential \ ﬁunc'glg Sl By = mo.del geperal: \
B ¢ determinarea parametrilor b, si by care
T, = bo(by) (3) minimizeaza suma erorilor patratice
n
= T; —valoarea estimata prin modelul de trend pentru perioada t _ 5
= by - termenul constant al modelului b z(At — T
= p; —factorul de crestere sau de scadere de la o perioada la alta = o
= ¢ —indicele temporal (t = ﬁ) Pentru un numar fix de observatii, minimizarea
\ P - / QSE este echivalentd cu minimizarea MSE /
» Continuam analiza aceleiasi serii temporale An 1 2 3 | 4| 5 6 7 8 | 9 | 10
privind numarul de utilizatori activi U"“izf;‘;[f]ac“"i 1155 | 106.5 | 137 | 173 | 169 | 216 | 297.5 | 322 | 371 | 496.5
(Functia obiectiv h
Min (115.5 —T;)2 + (106.5 — T,)% + (137 — T3)2 + (173 — T,)2 + (169 — T:)?
_ 2 _ 2 _ 2 _ 2 _ 2
Variabile de decizie: by > 0si b, > 0| \__+ (216 = Te)* + (297.5 — T)* + (322 — Tg)* + (371 — Ty)* + (496.5 — 1) )
Variabile auxiliare: T}, T,, ..., T, (Relatii de calcul ale valorilor estimate )
— 1 — 3 — 5 — 7 — 9
b; > 1:trend exponential crescétor L= bobé T3 = boby Ts = bob; T7 = boby Ty = boby
0 < by < 1:trend exponential descrescdtor | T, = bybi T, = bybt Ts = bob? Tg = bob? T1o = bobi® )

b; = 1: nivel constant
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e
Trend neliniar: solutia modelului exponential

Metoda de rezolvare in Excel Solver: GRG Nonlinear (Generalized Reduced Gradient)

b0 77.12 Date observate si modele de trend
b1 1.20 MSE  307.80 500
450
Utilizatori  Valoare Eroarede| Eroare =
An [mil.] | estimatd prognoza patratica E 400
o L3 L] ml L] —
Ecuatia trendului exponential pros P s 350
12 1 2 t 1 115.50 92.51 22.99 528.61 5
T, =77.12-(1.2) 2 | 10650 @ 110.96 @ -4.46 | 19.92 2 300
3 | 137.00 | 133.10 | 3.90 15.22 5 2°0
4 173.00 159.65 13.35 178.22 % 200
. Y e v 5 169.00 191.50 -22.50 506.19 150
Eroarea medie patratica
&) 216.00 229.70 -13.70 187.70 100 =
MSE — 30780 7 297.50 275.52 21.98 A82.99
B 322.00 330.49 -8.49 72.02 Timp (an)
9 371.00 396.41 -25.41 645.91
10 496.50 475 49 21.01 44122 =@=Date observate - = Poly. (Date observate)
Total 3077.99 = « =Expon. (Date observate)

Daca tendinta observata in ultimii 10 ani se mentine, modelul exponential poate fi utilizat pentru prognozarea valorilor viitoare

Pentru anul 11: utilizdnd coeficientii cu precizia completa furnizati de Solver, rezulta T;; = 570.35
» Se prognozeaza aproximativ570.35 mil de utilizatori activi pentru anul 11
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Compararea modelelor de trend neliniar

MODEL CUADRATIC MODEL EXPONENTIAL .
. Atentie la extrapolare

_ 2 _ t
Ty = bo + byt + byt Tt = bo(by) Pentru seria analizata,
Tip de evolutie Ritmul de crestere sau de Rata procentuala de crestere este modelul cuadratic ofera o
’ scadere se modifica liniarin timp aproximativ constanta ajustare istorica mai
e Poate surprinde curburi si Potrivit pentru crestere sau buna, avand un MSE mai
Flexibilitate T . . y : y .
schimbari ale ritmului scadere proportionala mic
MSE pentru seria analizata 276.62 307.80 Alegerea modelului
Prognoza pentru anul 11 562.64 milioane utilizatori 570.35 milioane utilizatori el e W EOmiE 2t
P d l himb P 5 L2 de eroarea istorica, cat si
- oate conduce la schimbarea resupunvegrata procentuala . de plauzibilitatea evolutiei
Limitare sensului evolutiei si la extrapolari constanta si poate genera cresteri itoare
nerealiste pe termen lung foarte rapide pe termen lung viitoar
ﬁ)ptimizarea modelului exponential )

Estimarea parametrilor modelului exponential conduce la o problema de optimizare neliniara. Solutia furnizata de Solver poate depinde de
valorile initiale. Se recomanda:

» testarea mai multor puncte de pornire, pentru a reduce riscul convergentei la un optim local

» compararea valorilor finale ale SSE sau MSE

\> impunerea unor domenii plauzibile pentru parametri )
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Cuprins
Prognoza utilizand metode de

sezonalitate

»Sezonalitate fara trend
»Sezonalitate si trend
» Metode bazate pe date lunare
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e
Prognoza seriilor cu sezonalitate

Atunci cand o serie temporala prezinta
sezonalitate, componenta sezoniera
trebuie inclusa in model pentru a
obtine prognoze mai precise

J

Sezonalitatea consta in variatii care se
repeta la intervale regulate, de
exemplu: luni, trimestre, anotimpuri
sau zile ale saptamanii

- J
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Sezonalitate fara trend

» Revenim la seria temporala privind vanzarile trimestriale de produse pentru gradinarit, analizata in cursul

anterior
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
Véanzari[buc.] 115 143 96 | 78 | 108 | 151 | 123 | 92 | 128 ' 135 | 103 | 70 | 99 | 127 | 115 | 99 | 120 | 155 | 118 | 86

. - (Observatie )
Graficul seriei temporale ; ’ ] o o .
160 Graficul nu evidentiaza o tendinta clara pe termen lung
Totusi, anumite cresteri si scaderi se repeta in aceleasi
140 \Irimestre ale fiecarui an )
S 120 (Concluzie )\
Q ~ . ~ . .
= Daca analizam doar nivelul general, seria ar putea
g 100 parea aproximativ orizontal
= O examinare mai atenta arata insa un tipar trimestrial
80 repetitiv: valorile tind sa fie mai ridicate in trimestrul 2
\$i mai scazute in trimestrul 4 -/
60
TI T2 T3 T4 T1 72 T3T4 T1 T2 T3 T4 T1 72 T3 T4 T1 T2 T3 T4 (Model candidat )
Timp (trimestru)  Model sezonier trimestrial fara trend )
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R
Sezonalitate fara trend: model cu variabile fictive

/Trimestrul este o variabili categoriala cu patru niveluri )
Pentru o variabild categoriala cu k niveluri se utilizeaza k — 1 variabile fictive 1 0 0
Variabild categoriala = variabila calitativa ale céarei valori descriu categorii 12 gl o
Variabila fictiva (dummy variable) = variabila binara care ia valorile 0 sau 1 si T3 O 0 1

\indicé apartenenta unei observatii la 0 anumita categorie ) T4 0 0 0

mOdel cu variabile fictive \ Trimestrul 4 este categoria de referinta

Fy =byg+ by Dyt + by Dyt + by - D
= F, —valoarea prognozata pentru perioada t (t = 1,20) (Functia obiectiv pentru seria analizata h
= D;, — variabila fictivd asociata trimestrului i, pentru perioada t Min (115 —F;)? + (143 — F;)* + (96 — F3)* + (78 — F})* + -
= b, — nivelul estimat pentru trimestrul 4, categoria de referint3 - + (86 — Fp0)° y
= b, — diferenta estimata dintre trimestrele 1 si 4 ( - \
= b, — diferenta estimata dintre trimestrele 2 si 4 Calculul valorilor prognozate

= b, —diferenta estimat4 dintre trimestrele 3 si 4 / Fy=by+1-b+0-b;+0-bs
F2:b0+0'b1+1'b2+0'b3 F17=b0+1'b1+0'b2+0'b3

o . g 5 5 . 0 o F3=b0+0‘b1+0‘b2+1‘b3 F18=b0+0‘b1+1‘b2+0‘b3
D, = {1, d:ilca observatia din perioada t apartine trimestrului i F,=by+0-bi+0-by+0-by Fro=hy+0-by+0-by+1-b,
L 0, 1ncazcontrar ) \ F20=b0+0-b1+0-b2+0-ly
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e
Sezonalitate fara trend: solutia modelului

Metoda de rezolvare in Excel Solver: GRG Nonlinear

bo 85.00 b2 57.20

Modelul este liniar in parametrii by, by, b5, b3 si poate fi estimat si bl 29.00 b3  26.00 MSE  101.84
prin regresie liniara cu variabile fictive. Utilizarea GRG Nonlinear
este pOSIblla’ dar nu este Obllgatorle Perioada An |Trimestru D1t D2t D3t | Vanzari Prognoza p::::tr::é
( )
° o 1 1 1 0 0 115 114.00 1.00
Modelul sezonier estimat , , o . o | 15 | 14220 | oea
. : :
Ft = 85 + 29D1t + 57. 2D2t + 26D3t 3 3 0 0 1 96  111.00 225.00
. J 4 4 0 0 0 78 85.00 49.00
( i . L ) 5 1 1 0 0 108 114.00 36.00
Eroarea medie patratica 6 R 2 0 1 0 151 14220  77.44
7 3 0 0 1 123 111.00 144.00
\ MSE _ 10184 ) 8 4 0 0 0 92 85.00 49.00
9 1 1 0 0 128 114.00 196.00
/Pentru anul 6, prognozele sunt: ) 10 3 2 0 1 0 135 14220 5184
Q v ge v e ~ 11 3 0] 0 1 103 111.00 64.00
» Trimestrul 1: 114 produse de gradinarit vindute 1 4 0 0 0 20 | 8500 | 22500
» Trimestrul 2: 142.2 produse de gradinarit vandute 13 1 1 0 0 99 11400  225.00
> Trimestrul 3: 111 produse de gradinarit vandute Moy 2 0 L 0 | 127 14220 23104
) A 15 3 0 0 1 115 111.00  16.00
@ Trimestrul 4: 85 produse de gradinarit vandute ) 16 4 0 0 0 99 8500  196.00
e ~ 17 1 1 0 0 120 114.00 36.00
Concluzie 18 2 0 1 0 155 14220 163.84
'I\ b t t d I. g tv 19 > 3 0 0 1 118 111.00 49.00
n absenta unui trend, prognozele sezoniere se repeta -0 . 0 0 0 26 3500 | 100
kde la un an la altul ) (valorile variabilelor fictive) Total 2036.80

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

Sezonalitate si trend: identificarea tiparului

» Modelul cu variabile fictive poate fi extins pentru a descrie seriile temporale care prezinta
simultan sezonalitate si trend liniar

= Pentru reprezentarea trendului se introduce variabilatemporala t
» Revenim la seria temporala a vanzarilor trimestriale de tablete, analizata in cursul anterior

Graficul seriei temporale

Observatie 8.5
Graficul evidentiaza simultan un trend
ascendent si un tipar sezonier trimestrial 7.5
S
=)
(Concluzie h 2 6.5
N a” e £
In fiecare an, vanzarile sunt minime in trimestrul =
2, apoi cresc n trimestrele 3 si 4, atingand N 55
. . A . «(©
nivelul maximin trimestrul 4 >
\_ J
4.5
( . )
Model candidat
. . . . . 3.5
LModelsezonlertrlmestrlalcu trend liniar ) M oTo T3 T4 T4 To T3 T4 T To T3 T4 T4 T2 T3 Ta

Timp (trimestru)
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e
Sezonalitate si trend: model cu variabile fictive

» Pentru prognozarea unei serii care prezinta simultan sezonalitate si trend liniar, variabilele fictive
sezoniere se combina cu variabila temporala t

M)del cu variabile fictive si trend liniar \ /Obiectiv: determinarea parametrilor
_ ) . . by, by, by, b3 si b, care minimizeaza
Fe = bo + by - Dye + by - Do + b3 - Dae + bat suma erorilor patratice (SSE)
= F, —valoarea prognozata pentru perioadat (t = 1,16) 16
= Djt —'variabila fictiva asoc?até trimqstrului I, pentru per.ioada t min Z(At _ Ft)z
" bg —interceptul modelului pentru trimestrul 4, categoria de bo,...D4 =

referinta, lat = 0 Minimizarea SSE este echivalenta cu

" bl., b,, b; — diferenta estimata dintre trimestrele 1, 2, 3 si winimizarea MSE, deoarece n este fix /
trimestrul 4

= b, — modificarea medie a valorii prognozate la trecerea unei
perioade, dupa controlul efectului sezonier Trimestru
T1 1 0 0

Modelul este liniar in parametri, chiar daca descrie
@ultan trendul si sezonalitatea /

D. — 1, daca observatia din perioada t apartine trimestrului i
't =10, 1in caz contrar

T2 0 1 0
T3 0 0 1
T4 0 0 0

Trimestrul 4 este categoria de referinta
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e
Sezonalitate si trend: estimarea modelului si prognoza

b0 5868.74 b3 -304.38
Metoda de rezolvare in Excel Solver: GRG Nonlinear bl -1363.12 b4 145.63 MSE  32273.44
Modelul este liniar in parametri si poate fi estimat si prin regresie b2 -2033.73
liniara cu variabile fictive. Utilizarea GRG Nonlinear este posibila, _ _ Vanziri _ Eroare
dar nu este obligatorie Perioada An Trimestru D1t D2t D3t [buc] Prognoza patratics
1 1 1 0 0 4600  4651.24 2626.01
e - - 2 . 2 0 1 0 3900 412625  51187.17
Modelul sezonier cu trend estimat 3 3 0 0 1 5800  6001.24 40498.48
4 4 0 0 0 6300  6451.24  22874.64
F; =5868.74 —1363.12D,; — 2033.75D,; 5 1 1 0 0 | 5600 523375 13414103
6 2 0 1 0 5000 4708.75  84827.43
\_ —304. 38D3t + t ) 7 2 3 0 0 1 6600  6583.75 264.22
8 4 0 0 0 7200 7033.75  27640.28
9 1 1 0 0 5800  5816.25 264.06
10 3 2 0 1 0 5400 = 5291.25 11826.30
11 3 0 0 1 7300 7166.25 17889.67
MSE = 32273.44 12 4 0 0 0 7600 = 7616.25 264.03
13 1 1 0 0 6100 639875  89253.17
14 A 2 0 1 0 5700 5873.75  30190.42
Coeficientul b, = 145.63 indica o crestere medie 15 3 0 0 1 | 7800 774875  2626.52
. > . . . 16 4 0 0 0 8200  8198.75 1.56
eSt“T]ata de aprOXImatIV 146 de tablete pe trlmeStru’ (valorile variabilelor fictive) Total 516375.00
dupa controlul efectelor sezoniere
Prognoza pentru anul 5
. 17 1 1 0 0 6981 Trimestrul 1
In Solver, valorile sunt exprimate in bucati; pe graficul anterior au fost 18 2 0 1 0 6456 | Trimestrul 2
prezentate in mii de bucati 19 > 3 0 0 1 8331 | Trimestrul 3
20 4 0 0 0 8781 Trimestrul 4
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Extinderea modelului sezonier la date lunare

De la date trimestriale la date lunare

Luna este o variabila categoriala cu 12 niveluri. Daca modelul contine un termen constant, sunt necesare
11 variabile fictive. Una dintre luni este aleasa drept categorie de referinta; de exemplu, luna decembrie

(Model sezonier lunar fira trend )
11
F; =b0+ Z memt
. =l Y,
(Model sezonier lunar cu trend liniar\

11
Ft = bo + memt + blzt

m=1
- \ < SE'PTEMBI!IE OETOMBI’!IE N!)IEMBR‘E DLCEMBR'IE
D = 1, daca observatia din perioada t apartine lunii m _ _ J
. mt — 0’ 'in caz contrar m = 1’11; b 1’ nJ (\categorle de referlntaj

(Ideea-cheie: principiul de modelare nu se schimba. Pentru o sezonalitate cu k niveluri si un model care contine termen
constant, se utilizeaza k — 1 variabile fictive

Fara trend, prognozele lunare se repeta anual; prin includerea variabilei t, modelul descrie simultan sezonalitatea
\lunara si evolutia in timp
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In cursurile 10 si 11 am prezentat o introducere in analiza si
prognoza seriilor temporale

Rezumat

Am aratat ca primul pas in alegerea unei metode de prognoza
este identificarea tiparului seriei temporale
» Prin reprezentarea grafica a datelor, pot fi observate tipare

orizontale, tipare de trend, tipare sezoniere, combinatii intre trend
si sezonalitate sau, in unele cazuri, tipare ciclice

Am discutat apoi despre acuratetea prognozei si despre rolul
indicatorilor de eroare in evaluarea metodelor

» Indicatori precum MAE, MSE si MAPE permit compararea
prognozelor pe date istorice si sprijina alegerea metodei care
ofera cea mai buna ajustare pentru seria analizata

25
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Rezumat
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Pentru seriile temporale cu tipar orizontal, am prezentat
metode de prognoza bazate pe valorile istorice recente

Media alunecatoare utilizeaza media ultimelor observatii
pentru a prognoza perioada urmatoare, iar media alunecatoare
ponderata permite acordarea unor ponderi mai mari
observatiilor recente

» Netezirea exponentiala simpla extinde aceasta idee, folosind o
medie ponderata a valorilor anterioare, in care ponderile scad
exponential odata cu vechimea observatiilor

Am aratat ca alegerea ponderilor sau a constantei de netezire
influenteaza compromisul dintre netezirea fluctuatiilor si viteza
de adaptare la schimbarile din serie
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Pentru seriile temporale cu trend, am prezentat utilizarea
metodei celor mai mici patrate pentru estimarea unei ecuatii
de trend

Rezu mat » Trendul liniar poate fi modelat printr-o dreapta, iar seriile cu

evolutii curbilinii pot fi descrise prin modele neliniare, precum
modelul cuadratic sau modelul exponential

Pentru seriile cu sezonalitate, am aratat cum pot fi utilizate
variabilele fictive pentru a reprezenta efectele sezoniere
» Modelul poate fi extins pentru situatiile in care seria prezinta

simultan sezonalitate si trend, prin combinarea variabilelor fictive
cu variabila temporala

In cazul datelor lunare, acelasi principiu se aplica prin
utilizarea a 11 variabile fictive, una dintre luni fiind aleasa drept
categorie de referinta
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Rezumat

Identificarea tiparului seriei: orizontal,
trend, sezonalitate, trend + sezonalitate

Alegerea metodei depinde de tiparul
observat.

Tipar orizontal: medie alunecatoare,
medie ponderata, netezire
exponentiala

Acuratetea se evalueaza cu MAE, MSE,
MAPE

Trend liniar: model Ty = by + byt

Trend neliniar: model cuadratic sau
exponential.

Sezonalitate: variabile fictive
Sezonalitate + trend: variabile fictive +
variabila temporala t
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Prognoza utilizand metode de trend

v Trend liniar

Rezumat v Trend neliniar
v Model cuadratic

v'Model exponential

Prognoza utilizand metode de sezonalitate

v’ Sezonalitate fara trend
v’ Sezonalitate si trend
v’ Metode bazate pe date lunare

— Modelarea si analiza datelor pentru
decizii de management - pe scurt
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