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Cuvinte — cheie

Teoria haosului, dinamica neliniara, analiza neliniara a seriilor de timp, identificarea haosului,
exponent Lyapunov, dimensiunea de corelatie, reconstructia spatiului starii, retele neuronale
predictia seriilor de timp haotice, multistrat, retele neuronale de tip vectori de support, algoritmul
celor mai apropiati vecini, retele neuronale cu ecou al starii (Echo state network), model ARIMA
sezonier



1. Motivatie

Realitatea inconjuratoare poate fi privitd ca rezultat al interactiunii unor sisteme dinamice
neliniare complexe. S-a demonstrat insd cd, totusi, si unele sisteme foarte simple pot avea
comportamente complicate si aparent aleatoare. Teoria haosului urmareste sa explice si sa
predictioneze pe timp scurt comportamentul aparent aleatoriu si impredictibil al sistemelor
neliniare.

Desi ideile premergatoare aparitiei teoriei haosului existau de mai mult timp, acestea au fost
cristalizate pentru prima de catre Lorenz in lucrarea Deterministic nonperiodic flow (1963).
Lorenz a creat un model matematic al circulatiei curentilor atmosferici de convectie si a observat
ca atunci cand existd o infima diferentd intre conditiile initiale se obtin rezultate complet diferite
redescoperind astfel fenomenul de sensibilitate la variatia conditiilor initiale. Fenomenul observat
a devenit o paradigma foarte populara a teoriei haosului numita ,,efectul fluture” si care afirma ca
daca bataile aripilor unui fluture modifica de o maniera infima conditiile atmosferice in jungla
amazoniand, acest fapt poate avea ca efect, la finalul unui complex lant cauzal, aparitia unei
tornade in Texas.
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Figura 1. Atractorul Lorenz de timp dubla rulare, asemanator unui fluture.

Paradigma ,.efectul fluture” surprinde esenta fenomenelor ce caracterizeazd haosul: in
primul rand sensibilitatea fatd de conditiile initiale si in al doilea rdnd caracerul determinist al
acestora prin evidentierea unor structuri in spatiul fazei, structuri numite atractori haotici. Un
sistem al carui comportament era considerat pana nu demult aleatoriu devine predictibil pe
termen scurt. Calitatea predictiei scade pe masura ce dinamica unui sistem haotic evolueaza in
timp datoritd divergentei traiectoriilor initiale. Pentru a predictiona comportamentul viitor al unui
sistem, starea curentd a sistemului trebuie cunoscutd cu precizie infinitd — lucru de altfel
imposibil 1n realitate.

2.Obiective si structurs tezei
Obiectivul principal al tezei constd din elaborarea modelelor care sa simuleze cat mai exact

comportamentul sistemelor care au generat seriile de timp analizate, si anume cea a debitelor
zilnice ale raului Siret §i cea a variatiei pretului pe spot al energiei electrice consumate in



Roméania. In seriile de timp studiate au fost evidentiate prezenta unor indicii ale existentei
haosului. Identificarea haosului a fost posibild prin determinareunor marimi ale cédror valori
sugereaza existenta unor at actori haotici de dimensiune redusa.

Pentru atingerea acestui obiectiv s-a pornit de la analiza stadiului actual in modelarea
sistemelor haotice, s-au parcurs etapele neecesare identificarii haosului in seriile de timp prin
aplicarea metodelor analizei neliniare si in final s-a realizat modelarea propriu-zisa prin utilizarea
a doua tehnici: modelarea hibrida ARIMA-retea neuronald de timp perceptron multistrat si
modelarea cu retea de tip ESN (Echo State Network).

Pana la fundamentarea teorei haosului, evolutia complicata si inexplicabila si impredictibila
a unui sistem era consideratd comportament aleatoriu. Odata cu aparitia teoriei haosului i a
instrumentelor acesteia, a devenit vizibild o noud lume, iar lucrurile au putut fi explicate dintr-o
alta perspectiva. Principalul avantaj al teoriei haosului este constd din faptul cd permite predictia
pe termen scurt a evolutiei sistemelor haotice si oferd explicatii ale tipului de comportament
dinamic respectiv.

Teza este structuratd pe sase capitole, incepand cu capitolul 1 in care se prezintd in mare
principalele notiuni legate de teoria haosului in sistemele neliniare. Sunt prezentate unele tipare
care se repetd in cazul sistemelor haotice datoritd chiar mecanismului de producere a haosului -
fenomenului de dublare a perioadei. Numarul lui Feigenbaum permite realizarea unor predictii
privitoare la momentul cand se va produce o schimbare calitativda in evolutia dinamica a
sistemului ca urmare a unei bifurcatii. Tot aici este prezentatd pe scurt una dintre cele mai
importante notiuni ale teoriei haosului, notiune care deriva direct din proprietatea sistemelor
haotice de a fi sensibile la variatia valorilor initiale, si anume exponentul Lyapunov. Modul de
determinare a acestuia va fi prezentat detaliat in capitolul IV.

In capitolul 2, intitulat Stadiul actual in modelarea sistemelor haotice, sunt prezentate
principalele instrumente de modelare a evolutiei acestor sisteme, iar la final este realizatd o
analizd comparativa a acestora. Se prezintd diverse exemple din literatura de specialitate care
descriu modelarea functiei logistice cu ajutorul logicii fuzzy, modelarea cu ajutorul retelelor
neuronale a unui set de date de test, utilizarea lanturilor Markov 1n modelarea statistica a
atractorului Henon.

Capitolul III descrie tehnicile clasice de modelare si predictie a seriilor de timp. Sunt
prezentate, insotite de exemple ilustrative, regresia simpla, metoda mediei alunecatoare, metoda
Holt, metoda Winter si, in final, modelarea ARIMA aplicabila sistemelor liniare.

Capitolul IV incearcd sd sintetizeze intregul procedeu al modelidrii neliniare a seriilor de
timp, conform unei proceduri prezentatd schematic la inceputul capitolului si elaboratd pe baza
consultdrii literaturii de specialitate. Sunt prezentate pe larg principalele metode de indentificare
vizualda a manifestarii haosului in seriile de timp, metode si marimi care permit identificarea
numerica a dinamicii haotice, precum si principala teorema pe care se bazeaza studiul sistemelor
haotice. Reconstruirea spatiului fazei se bazeaza pe teorema lui Takens si permite reconstituirea
dinamicii sistemului initial fard a cunoaste nimic referitor la sistemul initial, avand la dispozitie
doar o serie de timp univariatd. Scopul reconstructiei spatiului fazei este de a caracteriza
comportamentul unui sistem dinamic ce se manifesta prin intermesiul unui proces necunoscut si
evidentierea existentei unui atractor cu dimensiune fractald. Sunt prezentate rezultatele obtinute
in urma analizei neliniare in cazul a trei serii de timp culese de autor.

Capitolul V prezinta diverse procedee de predictie a seriilor de timp din perspectiva teoriei
haosului. Predictia este realizatd cu ajutorul unor retele neuronale de tip Support Vector
Machines si perceptron multistrat. Este prezentat si un model de predictie a seriilor de timp bazat



pe definirea unei marimi pe spatiul formelor ce reprezintd date de intrare pentru o retea neuronala
de timp perceptron multistrat.

In ultimul capitol se realizeazd modelarea seriilor de timp in al ciror caz s-a putut pune in
evidentd existenta unei dinamici haotice. Modelarea se realizeazd printr-o metodd hibrida
ARIMA-retele neuronale §i, ca variantd ce permite realizarea unei analize comparative, cu
ajutorul unui tip de retele neuronale, aparute relativ recent, numite retele cu ecoul starii (Echo
State Network).

Teza se incheie cu concluzii si directii viitoare de cercetare si cu enumerarea surselor
bibliografice consultate pentru elaborarea acestei teze de doctorat..

3.Concepte principale prezentate in teza

3.1.Analiza neliniara a seriilor de timp

Comportamentul neliniar permite o mai buna intelegere a fenomenelor naturale complexe.
Dinamica neliniard a introdus un set de concepte si instrumente noi ce permit analiza i
investigarea dinamicii generate de catre procesele neliniare. Se poate afirma ca, la momentul de
fatd, existd o unificare conceptuald a notiunilor (atractori, dublare a perioadei, bifurcatii,
exponent Lyapunov, sensibilitate la conditiile initiale). Tehnicile ce studiazd conceptele introduse
de dinamica neliniard sunt grupate sub denumirea generica de prelucrarea semnalelor neliniare
sau analiza neliniara.

Comportamentul unui sistem dinamic neliniar este figurat in spatiul starii sau spatiul fazei —
un spatiu conceptual in care dimensiunile corespund variabilelor din sistem. Modificarile in timp
ale sistemului descrise prin ecuatii diferentiale sunt reflectate prin miscarile unui punct in spatiul
starii, miscari denumite traiectorii. O imagine a modificarii starii unui sistem pe mai multe
intervale de timp se numeste portretul fazei. Portretele fazei releva existenta unor atractori care
sunt regiuni sau puncte ale spatiului fazei spre care converg toate traiectoriile apropiate. Un
atractor straniu va ocupa o regiune a spatiului fazei in care vor fi capturate toate traiectoriile care,
aparent aleatoriu vor acoperi toatd suprafata acestuia fara a se repeta. Un spatiu al starii poate fi
creat pornind de la o serie de timp prin reprezentarea grafica a observatiilor decalate cu un anumit
interval de timp, procedeu numit reconstructia spatiului starii.
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Figura 2.. Etapele si instrumentele utilizate in analiza neliniara a seriilor de timp.

Reconstructia spatiului fazei. Teorema lui Takens

In ultimii 20 de ani au fost elaborate diverse tehnici pentru analiza si prelucrarea semnalelor
incadrate in categoria dinamicilor neliniare de tip haotic. Aceste tehnici sunt denumite generic
»tehnici de prelucrare a semnalelor neliniare” §i se bazeaza indeosebi pe teorema Takens
[TAKSI1].

Teorema permite reconstructia unei traiectorii unidimensionale sau multidimensionale
echivalenta traiectoriei initiale extrasa din spatiul fazei seriei de timp de la care s-a plecat. Ideea a
fost utilizatd insa cu mult inaintea publicarii acesteia. In 1927 Yule a folosit un grafic in
coordonatele x(t), x(t+1)-x(t-1) pentru analiza seriei de timp a petelor solare.

Includerea in spatiul fazei este un proces prin care o serie de timp este transformata intr-o
serie de coordonate 1n spatiul fazei reconstruit. Setul de coordonate reconstruite defineste o
traiectorie in spatiul fazei reconstruit. Dacd spatiul fazei reconstruit are m dimensiuni, atunci
fiecare coordonatd spatiald reconstruita X; este un vector de dimensiune m obtinut din seria de
timp initiald, ludndu-se in considerare doar unele componente ale seriei de timp originale separate
printr-un interval de timp numit intarziere [GCTO7].

In practicd apar doua probleme importante in ceea ce priveste metoda intirzierii ca metoda
de reconstructie a spatiului fazei. Prima problemd, comund de altfel tuturor metodelor de
reconstructie este cea a stabilirii dimensiunii minime de includere. Aceastd dimensiune minima
este necunoscuta si trebuie determinata.



Pentru determinarea dimensiunii de includere minime se folosesc in principal trei metode:
metoda falsilor cei mai apropiati vecini §i cea a saturatiei invariantilor atractorului si metoda
descompunerii in valori singulare.

Metoda falsilor cei mai apropiati vecini se bazeaza pe proprietatea generald a atractorului
mentionata anterior si anume ca punctele indepartate n spatiul original al fazei sunt apropiate in
spatiul reconstruit (vecini apropiati falsi), daca dimensiunea de includere este aleasa incorect.

Dimensiunea de includere minimd se mai poate determina si prin metoda saturarii
invariantilor atractorului. Aceastd tehnica se bazeaza pe faptul cad, odatd atractorul desfasurat
complet, dimensiunea fractald a acestuia este independentd de dimensiunea de includere. Prin
urmare, atunci cand atractorul este reprezentat intr-o dimensiune de includere incorecta,
dimensiunea acestuia este dependentd de dimensiunea de includere.

Pentru determinarea Intarzierii se foloseste metoda informatiei mutuale si metoda functiei
de autocorelatie.

Modelarea hibrida ARIMA - retele neuronale

Procesul de determinarea a modelului ARIMA consté din doua etape:

e Identificarea — se determind modelul care corespunde cel mai bine comportamentului seriei
de timp. In cazul in care seria de timp este afectatd de componenta sezonierd, modelul
care trebuie determinat se numeste SARIMA (Seasonal ARIMA) si se reprezintd ca
ARIMA(p, d, q)(P; D, Q)s, unde d si D reprezintd ordinal diferentelor sezoniere si
nesezoniere, p si P reprezintd ordinele termenilor autoregresivi sezonieri $i nesezonieri,
iar q si Q reprezintd ordinal termenilor medie mobild. S semnificd diferenta sezoniera.
Determinarea parametrilor modelului se realizeazd prin studierea graficelor functie de
autocorelatie (ACF) si al celei de corelatie partiala (PACF).

e Verificarea — constd din evaluarea performantelor modelului in descrierea
comportamentului seriei de timp. Daca performantele nu sunt satisfacdtoare se va reveni
la etapa anterioard, modificand structura modelului pand in momentul in care aceasta
devine adecvata capturarii dinamicii seriei de timp.

Se considera considera seria de timp initiala ca fiind formata dintr-o componenta liniara
autocorelatd si o componentd neliniara, astfel incat seria de timp initiala poate fi descompusa
astfel:

y t = Lt + Nl‘

In urma modelarii ARIMA, seria de timp va fi formati din componenta liniard modelata si

reziduurile obtinute:

yi=L+e
Reziduurile obtinute vor contine de fapt relatiile neliniare care nu au putut fi capturate prin

modelul ARIMA. Componenta neliniard a seriei de timp va fi modelatd cu ajutorul unei retele
neuronale de tip perceptron multistrat.

Retele neuronale Echo state networks

O problema generala care apare in cazul antrendrii retelelor recurente este aceea ca,
deoarece ponderile conexiunilor intre neuroni au valori variabile, spatiul solutiilor este vast, iar
posibilitatea atingerii unui minim local in locul minimului global, este semnificativa. Retelele
ESN tind sa rezolve aceasta problema, prin antrenarea ponderilor conexiunilor neuronilor dintre
rezervor si neuronii din stratul de iesire. In consecinti, rezervoarele care contin mai putin neuroni
tind sa generalizeze mai bine 1n cazul unor date noi fatd de rezervoarele cu mai multi neuroni,



indicand faptul cd, la fel ca in cazul retelelor FNN, poate aparea fenomenul de supraspecializare
sau de memorare a rezultatelor . [JAEO1]

In problemele de predictie s-a dovedit ca retelele neuronale recurente (cu reactie inapoi) au
performante superioare retelelor neuronale feedforward. Performantele predictive superioare se
datoreaza capacitatii RNN de a forma modele temporale mai complexe prin utilizarea unitatilor
de intarziere intre iesiri si stratul ascuns. Conexiunile recurente si elementele de intarziere trebuie
utilizate in problemele in care informatia este corelatd temporal deoarece acestea joaca rolul unei
memorii pe termen scurt, memorie care, tinand cont de faptul cd informatia anterioarda
influenteaza starea prezentd a retelei care, la randul ei, determind valorile viitoare de la iesirile
retelei, contribuie la imbunatatirea generalizarii si astfel, la obtinerea unor foarte bune rezultate in
problemele de predictie. Aceleasi conexiuni insd, determind cresterea complexitatii interactiunii
dinamice intre neuroni, ceea ce va necesita algoritmi foarte complecsi de antrenare a retelei care
converg partial.

ESN si o alta alternativa la antrenarea si utilizarea retelelor recurente, Liquid State Machine
(LSM) au pus bazele unor tehnici de procesare a datelor incluse in domeniul denumit Reservoir
Computing. ESN reprezintd o noud paradigma de utilizare a retelelor neuronale recurente
antrenate cu un algoritm de instruire mult mai simplu decat cele clasice. Ideea care a dus la
crearea acestui tip de retea se bazeazd pe faptul ca, in anumite conditii, starea retelei devine
asimptotic independentd de valorile de intrare, influenta acestora se diminuandu-se in timp.

Ideea de baza de la care s-a plecat in cercetarile din domeniul retelelor ESN implica
generarea unei retele neuronale recurente la ale carei intrari este prezentat un semnal care
determind crearea unui spectru larg de dinamici in rezervorul de neuroni ce formeaza semnale
neliniare de iesire. Combinatia liniard dintre acestea $i semnalul de intrare determina obtinerea
unei functii de citire, adica a unei predictii a semnalului de iesire dorit.

Motivul principal al utilizarii din ce in ce mai frecvente al acestui tip de retea neuronala il
constituie algoritmul foarte simplu de invatare. Singurele ponderi care se actualizeaza sunt cele
dintre rezervorul dinamic, figura 6.10 (stratul ascuns) si iesiri, evitindu-se astfel situatia in care
reteaua antrenatd ajunge Intr-un punct de minim local, alterandu-se astfel calitatea Tnvatarii,
rezultatele acesteia i mai ales ale generalizarii fiind suboptimale[]. Actualizarea selectiva a
ponderilor elimind situatia in care actualizarea simultana a tuturor ponderilor determina aparitia
comportamentului haotic al retelei, caz in care o modificare infima a valorii intrarilor produce un
rezultat complet diferit la iesirea retelei. Aparitia unui asemenea fenomen Tmpiedicd atingerea
convergentei retelei.



Contributii

Contributiile personale sunt urmatoarele :

1.Realizarea unei sinteze in domeniul foarte vast al analizei si predictiei seriilor de timp. Am
insistat in special asupra analizei neliniare a seriilor de timp in scopul identificarii
manifestarii haosului conform unei metodologii ce presupune parcurgerea unor etape
succesive. In acest scop, am analizat seria de timp corespunzitoare ratei de schimb leu-
euro. Desi studiile referitoare la acest tip de problema abunda si majoritatea pun in
evidentd existenta unei dinamici haotice, in cazul acestei serii de timp nu existd indicii
care sa confirme ipoteza de la care am plecat.

2.Am aplicat metode si tehnici de analizd neliniard asupra seriei de timp a pretului spot a
energiei electrice si a seriei de timp a debitelor zilnice in cadrul raului Siret si am
evidentiat existenta unei dinamici haotice. Dinamica haotica implica existenta unei relatii
cauzale deterministe §i garanteaza posibilitatea predictiei pe termen scurt a valorilor
viitoare.

3.In cadrul tezei, am realizat o comparatie intre doua tipuri de retele neuronale care se
incadreaza in categoria metodelor globale de predictie a seriilor de timp haotice si anume
reteaua de tip MLP (Multilayer Perceptron) si reteaua SVM (Support Vector Machines)
masini cu vector de suport. M-am axat pe aceste instrumente de predictie deoarece reteaua
MLP este aproximator universal, putand sd invete relatii neliniare intre intrdri pentru a
putea predictiona valorile viitoare. Am testat performantele acestor doua tipuri de retele
neuronale pe un set de trei serii de timp: seria de timp Mackey-Glass, seria de timp
Lorenz si cea corespunzitoare evolutiei zilnice a pretului spot al energiei electrice. In
urma analizei rezultatelor s-a stabilit ca retelele de timp MLP au performante mai bune,
iar performantele depind de numarul de intrari al retelei neuronale.

4. Am demonstrat empiric faptul cd, in cazul seriilor de timp haotice, numarul de intrari ale
retelei neuronale MLP, pentru care se obtin predictii optime, trebuie sa fie aproximativ
egal cu produsul dintre dimensiunea de includere si parametrul de intarziere folosit pentru
reconstructia spatiului starii.

5. Am ealizarea unui model neuronal ce permite predictia cresterii sau descresterii economice
avand in vedere evolutia individuald a unui set de indicatori. Reprezentarea grafica a
evolutiei activitatii intr-un sistem de axe xOy poate fi obtinutd astfel: fiecare forma
reprezintd un punct in plan In care x este perioada de timp corespunzatoare formei , iar y
este clasa la care apartine forma. Acuratetea reprezentdrii este functie de numarul de
clase. Aceastd reprezentare presupune mai intai realizarea unei ordonari a claselor si
renumerotarea lor corespunzatoare in sensul de la evolutie negativa catre evolutie pozitiva
si apoi definirea unei marimi care caracterizeaza fiecare clasa. In studiul realizat, am luat
in considerare un set de indicatori de descriu performanta economicd a Romaniei in
perioada 2000-2010.

6. Am determinat modele ale celor doua serii de timp aplicand cate doud metode de modelare:
modelarea hibridd ce implicd elaborarea unui model ARIMA valid si utilizarea apoi a
unui perceptron multistrat §i a doua metoda care implica utilizarea unui tip de retea
neuronald numitd retea neuronala cu ecoul stdrii (Echo State Network). Am utilizat seria
de timp a debitelor zilnice a raului Siret si seria de timp a preturilor pentru o zi Tnainte



(spot) a energiei electrice pentru piata din Romania. Aceastd a doua serie de timp este in
mod special mai dificil de modelat deoarece prezintd caracteristici speciale (revenirea la
medie, valori atipice, sezonalitate, preturi negative).

7.Am conceput un program, scris in limbajul Matlab, pentru simularea retelelor de timp ESN.

Dupa parerea mea, cercetarile viitoare care sa extinda pe cele din prezenta teza se pot axa
pe urmatoarele directii:

e Modelarea seriilor de timp luate in considerare in teza utilizand asimilarea datelor
cu ajutorul filtrelor Kalman Unscented si retele neuronale Wavelet;

e Identificarea haosului si in alte serii de timp corespunzatoare manifestarilor unor
procese din lumea reald si stabilirea unor eventuale corelatii intre aparitia haosului
si modificari calitative in evolutia sistemului;

e Crearea unui algoritm de predictie care sa utilizeze capacitatile combinate ale
retelelor neuronale de tip ESN si ale celor de tip wavelet;

e Identificarea ordinului optim al modelului neuronal utilizat pentru modelarea si
predictia seriilor de timp haotice.
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