1. INTRODUCERE

Folosind datele din fazele precedente (2007, 2008) s-au parcurs urmatoarele etape pentru a
obtine modele de tip ARIMA/FARIMA pentru seriile de precipitatii:
Analiza dependentei lungi a seriilor - determinarea coeficientului Hurst;
Analiza existentei punctelor de rupturd;
Testarea ipotezelor ca seriile sunt zgomote Gaussiene;
Determinarea unor modele pentru seriile care nu sunt in situatia de la punctual precedent.
Daca seriile au prezentat puncte de rupturd, s-au determinat modele pentru seriile integrale si
subserii.
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2. REZULTATE
2.1. Analiza dependentei lungi

Aceasta a fost realizata prin calculul coeficientului Hurst, H, cu ajutorul unui program realizat
de noi, dupa algoritmul descris in [12], [13].

Daca procesul este zgomot alb, atunci diagrama este o dreaptd cu panta 0.5. Daca procesul are
proprietatea LRD, panta este mai mare ca 0.5, iar daca nu este persistent in timp, mai mica de 0.5.

Dintre seriile de date medii anuale numai Sulina (H = 0.6) prezinta proprietatea de LRD, iar
dintre cele lunare, Sulina (H = 0.611) si Adamclisi (H=0.577).

2.2. Analiza existentei punctelor de ruptura

In cele ce urmeazi prezentim rezultatele pentru seriile anuale (Tabel 1), cele pentru datele
lunare fiind prezentate in raportul pe anul 2008.

Tabel 1. Teste de ruptura

da semnifica faptul ca ipoteza absentei

Statie Testul Pettitt Procedura rupturilor este acceptata (la ni\'/eluI. de incredere
Hubert de 95%, in cazul testului Pettitt), iar nu, urmat
Adamclisi da da de un an reprezintd anul 1n care este prezenta
Cernavoda da da ruptura.
Medgidia da nu, 1972 In 70% dintre cazuri nu existd puncte de
Corugea da da rupturd in seriile de timp. Intrucét pentru seriile
Constanta da nu, 1972 Corugea si Cernavoda numai un test a respins
Harsova da da ipoteza existentei rupturilor si existd numai
Jurilovea da da putine date inainte de punctele de rupturd
Mangalia da da determinate prin procedura de segmentare a lui
Tulcea da da Hubert, modelele nu au luat in considerare doua
Sulina nu, 1981 nu, 1981 sub-perioade.

2.3. Testarea ipotezelor ca seriile sunt zgomote Gauss — iene

Rezultatele testelor de normalitate sunt date in Tabelul 2, unde:

- coloanele 2 si 5 contin valorile statisticilor Kolmogorov — Smirnov si Shapiro — Wilk,
- df este numarul de grade de libertate,
- Sig este nivelul de semnificatie.
Daca Sig < 0.05, ipoteza normalitatii este respinsa.

Dupa teste suplimentare (Jarque Bera, Q-Q plot) asupra seriilor Corugea, Constanta si Harsova

a rezultat ca primele doua sunt normal distribuite.

Studiul functiilor de autocorelatie a dus la concluzia ca 4 serii sunt independente.
Deci, seriile Adamclisi, Corugea, Cernavoda si Medgidia sunt zgomote Gaussiene - iene.



Dupa extragerea radicalului din datele seriei Tulcea, se acceptd ipoteza ca acesta este

independenta si normal repartizata.

Tabel 2. Teste de normalitate

Statie Kolmogorov-Smirnov Shapiro-Wilk
Statistica | df Sig. | Statistica| df | Sig.
Adamclisi 0.106 | 39] 0.200%* 0.963 | 391 0.220
Cernavoda 0.087 | 39] 0.200%* 0.966| 391 0.279
Medgidia 0.068 | 39] 0.200%* 0.989] 391 0.964
Corugea 0.1241 39| 0.010 0.9541 391 0.108
Constanta 0.1241 39] 0.033 09741 391 0.502
Harsova 0.128| 39| 0.037 0.9041 391 0.003
Jurilovca 0.085| 39] 0.200* 0.964 | 391 0.245
Mangalia 0.078 | 39] 0.200%* 0.977] 391 0.606
Tulcea 0.116| 39| 0.164 0.955] 391 0.118
Sulina 0.073 | 39] 0.200%* 0.980| 391 0.707

2.4. Determinarea unor modele de tip ARIMA sau FARIMA

Seria Constanta este corelatd si homoscedastica (are aceeasi variantd). Pentru seria
transformata prin logaritmare, notatd (Y, ), cel mai bun model (obtinut folosind criteriul Akaike) a

fost de tip AR(1):

Y, =0.9783Y, , + Z,,

unde ( Z, ) este un zgomot alb, cu varianta 0.045.

Seria Hdrsova este corelata si prezinta 3 valori aberante (anii 2, 8, 33). Dupa inlocuirea acestora
din urma cu medii ale celorlalte date si logaritmare, modelul obtinut a fost:

Y, =0.9786Y, | +Z,, 1 >2,

unde ( Z, ) este un zgomot alb Gaussian cu variantd 0.202.

Pentru seria Jurilovca, dupa logaritmare,
modelul obtinut a fost:
Y, =5.885+0.316Y,_+Z,,t>2,
unde (Z,) este un zgomot alb Gaussian cu
varianta 0.083
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Fig.1. Modelul pentru seria Jurilovca

Pentru seria Mangalia, dupa logaritmare,
modelul obtinut a fost:
Y, =0.09698Y, | +Z,,t>2,

unde (Z,) este un zgomot alb Gaussian cu
02

variantd 0.1079.
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Fig.2. Residuul in modelul seriei Mangalia




Seria Sulina are proprietatea LRD si prezinta rupturd in 1981. In consecinta, s-au determinat: un
model pentru seria intreaga si doud modele pentru perioadele subsecvente: 1965 - 1981 si 1982 -
2003.

Pentru seria Intreagd au fost propuse doud 08
modele: 06 Lt
a. Dupa logaritmare si extragerea mediei: 04 | A R
cu (Z,) zgomot alb. (Fig.3) 2 _0_271 . 7 M 18 \gﬁ %&Q aé"éi?wﬂ[
Acesta este un model de tip AR(1). E 0.4 v VA
b. Dupa extragerea mediei: © 086 1
0.28 -0.8 +
1-B)""X,=2,, )
cu (Z, ) zgomot alb cu varianta 4618.11. time (year) ~ —e—Data —s—Fit
500 ) Fig.3. Model AR(1) pentru seria Sulina
o~ 400
E Al doilea este de tip FARIMA, descrie mai
o 300 bine evolutia seriei, fiind folosit si pentru
% predictie (Fig.4)
- Sub-seria Sulina 1 (1965 - 1981) este
E 100 Gaussiand, independenta si identic distribuita,
o 1 . _ . . |/ | cu varianta 3795.05.
0 10 20 30 40 50 Sub-seria Sulina 2 (1982 — 2003), dupa
Time (year) forecast | €xtragerea mediei, este zgomot gaussian, cu
Fig.4. Predictia evolutiei precipitatiilor - Sulina varianfa 4296.75.

2.5. Determinarea unor modele alternative (GEP, ARIMA-AdaGEP)

Deoarece in general seriile meteorologice prezintd variabilitate mare si sunt cazuri in care
evolutia neliniard nu poate fi captatd prin modelele de tip ARIMA sau FARIMA, o idee a fost
obtinerea unor modele in care s-au combinat metodologia Box-Jenkins cu Gene Expresion
Programming, obtinand modele hibride, care imbunatatesc modelele obtinute printr-un algoritm
genetic adaptiv, elaborat de noi. (Fig.5)
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Fig.5. Model AdaGEP-AR pentru seria anuala
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Fig.6. Model AdaGEP pentru seria lunara Sulina




Prezentam cazul seriei lunare Sulina, care |
are doud puncte de rupturd si pentru care un | | .~ %,
model obtinut prin AdaGEP nu este satisfacator. [z .
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(Fig.6) Y

Dupa extragerea mediei, cel mai un model al 5 _ | B4
seriei integrale a fost un model ARMA(2, 2): § Iy I
Y, =0.9577Y,_ ~0.9915%,_; +7,-0929Z,_, +0.9914Z,_, |*
cu(Z,)zgomot alb de varianta 0.9517 (Fig.7). 45
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- Pentru S3, cel mai bun model a fost cel combinat, AR GEP(Fig.11)
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Fig.11. Model combinat al S3
4. CONCLUZII

» Analiza datelor a constat din teste de omogenitate, normalitate, necorelatie si
homoscedasticitate, ruptura a seriilor de timp. Dintre seriile anuale analizate, patru au fost zgomote
gaussiene, una a fost zgomot Gaussian, dupa o transformare, iar una a prezentat proprietate de LRD.

» Pentru calculul coeficientului Hurst s-a elaborat un program de calcul.
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» Pentru seriile care nu au fost zgomote Gaussiene s-au determinat modele autoregresive,
respeciv FARIMA (pentru seria Sulina).

» Selectia modelelor a fost facuta conform criteriului lui Akaike. Reziduurile au fost totdeauna
zgomote Gaussiene.

» S-au propus si modele hibride (combinatie a unui algoritm genetic adaptiv - AdaGEP si
ARIMA) pentru imbunatatirea modelelor obtinute.

» A fost facuta predictia evolutiei precipitatiilor, pe baza modelelor determinate.
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