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1. Motivaţie 
 
 Realitatea înconjurătoare poate fi privită ca rezultat al interacţiunii unor sisteme dinamice 
neliniare complexe. S-a demonstrat însă că, totuşi, şi unele sisteme foarte simple pot avea 
comportamente complicate şi aparent aleatoare. Teoria haosului urmăreşte să explice şi să 
predicţioneze pe timp scurt comportamentul aparent aleatoriu şi impredictibil al sistemelor 
neliniare.  
 Deşi ideile premergătoare apariţiei teoriei haosului existau de mai mult timp, acestea au fost 
cristalizate pentru prima de către Lorenz în lucrarea Deterministic nonperiodic flow (1963). 
Lorenz a creat un model matematic al circulaţiei curenţilor atmosferici de convecţie şi a observat 
că atunci când există o infimă diferenţă între condiţiile iniţiale se obţin rezultate complet diferite 
redescoperind astfel fenomenul de sensibilitate la variaţia condiţiilor iniţiale. Fenomenul observat 
a devenit o paradigmă foarte populară a teoriei haosului numită „efectul fluture” şi care afirmă că 
dacă bătăile aripilor unui fluture modifică de o manieră infimă condiţiile atmosferice în jungla 
amazoniană, acest fapt poate avea ca efect, la finalul unui complex lanţ cauzal, apariţia unei 
tornade în Texas. 

 
Figura 1. Atractorul Lorenz de timp dublă rulare, asemănător unui fluture.  

 
 Paradigma „efectul fluture” surprinde esenţa fenomenelor ce caracterizează haosul: în 
primul rând sensibilitatea faţă de condiţiile iniţiale şi în al doilea rând caracerul determinist al 
acestora prin evidenţierea unor structuri în spaţiul fazei, structuri numite atractori haotici. Un 
sistem al cărui comportament era considerat până nu demult aleatoriu devine predictibil pe 
termen scurt. Calitatea predicţiei scade pe măsură ce dinamica unui sistem haotic evoluează în 
timp datorită divergenţei traiectoriilor iniţiale. Pentru a predicţiona comportamentul viitor al unui 
sistem, starea curentă a sistemului trebuie cunoscută cu precizie infinită – lucru de altfel 
imposibil în realitate. 
 

2. Obiective şi structurs tezei 
 
 Obiectivul principal al tezei constă din elaborarea modelelor care să simuleze cât mai exact 
comportamentul sistemelor care au generat seriile de timp analizate, şi anume cea a debitelor 
zilnice ale râului Siret şi cea a variaţiei preţului pe spot al energiei electrice consumate în 



România. În seriile de timp studiate au fost evidenţiate prezenţa unor indicii ale existenţei 
haosului. Identificarea haosului a fost posibilă prin determinareunor mărimi ale căror valori 
sugerează existenţa unor at actori haotici de dimensiune redusă. 
 Pentru atingerea acestui obiectiv s-a pornit de la analiza stadiului actual în modelarea 
sistemelor haotice, s-au parcurs etapele neecesare identificării haosului în seriile de timp prin 
aplicarea metodelor analizei neliniare şi în final s-a realizat modelarea propriu-zisă prin utilizarea 
a două tehnici: modelarea hibridă ARIMA-reţea neuronală de timp perceptron multistrat şi 
modelarea cu reţea de tip ESN (Echo State Network). 
 Până la fundamentarea teorei haosului, evoluţia complicată şi inexplicabilă şi impredictibilă 
a unui sistem era considerată comportament aleatoriu. Odată cu apariţia teoriei haosului şi a 
instrumentelor acesteia, a devenit vizibilă o nouă lume, iar lucrurile au putut fi explicate dintr-o 
altă perspectivă. Principalul avantaj al teoriei haosului este constă din faptul că permite predicţia 
pe termen scurt a evoluţiei sistemelor haotice şi oferă explicaţii ale tipului de comportament 
dinamic respectiv. 
 Teza este structurată pe şase capitole, începând cu capitolul 1 în care se prezintă în mare 
principalele noţiuni legate de teoria haosului în sistemele neliniare. Sunt prezentate unele tipare 
care se repetă în cazul sistemelor haotice datorită chiar mecanismului de producere a haosului - 
fenomenului de dublare a perioadei. Numărul lui Feigenbaum permite realizarea unor predicţii 
privitoare la momentul când se va produce o schimbare calitativă în evoluţia dinamică a 
sistemului ca urmare a unei bifurcaţii. Tot aici este prezentată pe scurt una dintre cele mai 
importante noţiuni ale teoriei haosului, noţiune care derivă direct din proprietatea sistemelor 
haotice de a fi sensibile la variaţia valorilor iniţiale, şi anume exponentul Lyapunov. Modul de 
determinare a acestuia va fi prezentat detaliat în capitolul IV. 
 În capitolul 2, intitulat Stadiul actual în modelarea sistemelor haotice, sunt prezentate 
principalele instrumente de modelare a evoluţiei acestor sisteme, iar la final este realizată o 
analiză comparativă a acestora. Se prezintă diverse exemple din literatura de specialitate care 
descriu modelarea funcţiei logistice cu ajutorul logicii fuzzy, modelarea cu ajutorul reţelelor 
neuronale a unui set de date de test, utilizarea lanţurilor Markov în modelarea statistică a 
atractorului Henon. 
 Capitolul III descrie tehnicile clasice de modelare şi predicţie a seriilor de timp. Sunt 
prezentate, însoţite de exemple ilustrative, regresia simplă, metoda mediei alunecătoare, metoda 
Holt, metoda Winter şi, în final, modelarea ARIMA aplicabilă sistemelor liniare. 
 Capitolul IV încearcă să sintetizeze întregul procedeu al modelîării neliniare a seriilor de 
timp, conform unei proceduri prezentată schematic la începutul capitolului şi elaborată pe baza 
consultării literaturii de specialitate. Sunt prezentate pe larg principalele metode de indentificare 
vizuală a manifestării haosului în seriile de timp, metode şi mărimi care permit identificarea 
numerică a dinamicii haotice, precum şi principala teoremă pe care se bazează studiul sistemelor 
haotice. Reconstruirea spaţiului fazei se bazează pe teorema lui Takens şi permite reconstituirea 
dinamicii sistemului iniţial fără a cunoaşte nimic referitor la sistemul iniţial, având la dispoziţie 
doar o serie de timp univariată. Scopul reconstrucţiei spaţiului fazei este de a caracteriza 
comportamentul unui sistem dinamic ce se manifestă prin intermesiul unui proces necunoscut şi 
evidenţierea existenţei unui atractor cu dimensiune fractală. Sunt prezentate rezultatele obţinute 
în urma analizei neliniare în cazul a trei serii de timp culese de autor. 
 Capitolul V prezintă diverse procedee de predicţie a seriilor de timp din perspectiva teoriei 
haosului. Predicţia este realizată cu ajutorul unor reţele neuronale de tip Support Vector 
Machines şi perceptron multistrat. Este prezentat şi un model de predicţie a seriilor de timp bazat 



pe definirea unei mărimi pe spaţiul formelor ce reprezintă date de intrare pentru o reţea neuronală 
de timp perceptron multistrat. 
 În ultimul capitol se realizează modelarea seriilor de timp în al căror caz s-a putut pune în 
evidenţă existenţa unei dinamici haotice. Modelarea se realizează printr-o metodă hibridă 
ARIMA-reţele neuronale şi, ca variantă ce permite realizarea unei analize comparative, cu 
ajutorul unui tip de reţele neuronale, apărute relativ recent, numite reţele cu ecoul stării (Echo 
State Network). 
 Teza se încheie cu concluzii şi direcţii viitoare de cercetare şi cu enumerarea surselor 
bibliografice consultate pentru elaborarea acestei teze de doctorat.. 
 

3. Concepte principale prezentate în teză 
 
3.1.Analiza neliniară a seriilor de timp 
 Comportamentul neliniar permite o mai bună înţelegere a fenomenelor naturale complexe. 
Dinamica neliniară a introdus un set de concepte şi instrumente noi ce permit analiza şi 
investigarea dinamicii generate de către procesele neliniare. Se poate afirma că, la momentul de 
faţă, există o unificare conceptuală a noţiunilor (atractori, dublare a perioadei, bifurcaţii, 
exponent Lyapunov, sensibilitate la condiţiile iniţiale). Tehnicile ce studiază conceptele introduse 
de dinamica neliniară sunt grupate sub denumirea generică de prelucrarea semnalelor neliniare 
sau analiză neliniară. 
 Comportamentul unui sistem dinamic neliniar este figurat în spaţiul stării sau spaţiul fazei – 
un spaţiu conceptual în care dimensiunile corespund variabilelor din sistem. Modificările în timp 
ale sistemului descrise prin ecuaţii diferenţiale sunt reflectate prin mişcările unui punct în spaţiul 
stării, mişcări denumite traiectorii. O imagine a modificării stării unui sistem pe mai multe 
intervale de timp se numeşte portretul fazei. Portretele fazei relevă existenţa unor atractori care 
sunt regiuni sau puncte ale spaţiului fazei spre care converg toate traiectoriile apropiate. Un 
atractor straniu va ocupa o regiune a spaţiului fazei în care vor fi capturate toate traiectoriile care, 
aparent aleatoriu vor acoperi toată suprafaţa acestuia fără a se repeta. Un spaţiu al stării poate fi 
creat pornind de la o serie de timp prin reprezentarea grafică a observaţiilor decalate cu un anumit 
interval de timp, procedeu numit reconstrucţia spaţiului stării. 



 
Figura 2.. Etapele şi instrumentele utilizate în analiza neliniară a seriilor de timp. 

 
Reconstrucţia spaţiului fazei. Teorema lui Takens 
 În ultimii 20 de ani au fost elaborate diverse tehnici pentru analiza şi prelucrarea semnalelor 
încadrate în categoria dinamicilor neliniare de tip haotic. Aceste tehnici sunt denumite generic 
„tehnici de prelucrare a semnalelor neliniare” şi se bazează îndeosebi pe teorema Takens 
[TAK81]. 
 Teorema permite reconstrucţia unei traiectorii unidimensionale sau multidimensionale 
echivalentă traiectoriei iniţiale extrasă din spaţiul fazei seriei de timp de la care s-a plecat. Ideea a 
fost utilizată însă cu mult înaintea publicării acesteia. În 1927 Yule a folosit un grafic în 
coordonatele x(t), x(t+1)-x(t-1) pentru analiza seriei de timp a petelor solare. 
 Includerea în spaţiul fazei este un proces prin care o serie de timp este transformată într-o 
serie de coordonate în spaţiul fazei reconstruit. Setul de coordonate reconstruite defineşte o 
traiectorie în spaţiul fazei reconstruit. Dacă spaţiul fazei reconstruit are m dimensiuni, atunci 
fiecare coordonată spaţială reconstruită Xi este un vector de dimensiune m obţinut din seria de 
timp iniţială, luându-se în considerare doar unele componente ale seriei de timp originale separate 
printr-un interval de timp numit întârziere [GCT07]. 
 În practică apar două probleme importante în ceea ce priveşte metoda întârzierii ca metodă 
de reconstrucţie a spaţiului fazei. Prima problemă, comună de altfel tuturor metodelor de 
reconstrucţie este cea a stabilirii dimensiunii minime de includere. Această dimensiune minimă 
este necunoscută şi trebuie determinată. 



 Pentru determinarea dimensiunii de includere minime se folosesc în principal trei metode: 
metoda falşilor cei mai apropiaţi vecini şi cea a saturaţiei invarianţilor atractorului şi metoda 
descompunerii în valori singulare.  
 Metoda falşilor cei mai apropiaţi vecini se bazează pe proprietatea generală a atractorului 
menţionată anterior şi anume că punctele îndepărtate în spaţiul original al fazei sunt apropiate în 
spaţiul reconstruit (vecini apropiaţi falşi), dacă dimensiunea de includere este aleasă incorect. 
 Dimensiunea de includere minimă se mai poate determina şi prin metoda saturării 
invarianţilor atractorului. Această tehnică se bazează pe faptul că, odată atractorul desfăşurat 
complet, dimensiunea fractală a acestuia este independentă de dimensiunea de includere. Prin 
urmare, atunci când atractorul este reprezentat într-o dimensiune de includere incorectă, 
dimensiunea acestuia este dependentă de dimensiunea de includere. 
 Pentru determinarea întârzierii se foloseşte metoda informaţiei mutuale şi metoda funcţiei 
de autocorelaţie. 
 
Modelarea hibridă ARIMA – reţele neuronale 
 Procesul de determinarea a modelului ARIMA constă din două etape:  

• Identificarea – se determină modelul care corespunde cel mai bine comportamentului seriei 
de timp. În cazul în care seria de timp este afectată de componenta sezonieră, modelul 
care trebuie determinat se numeşte SARIMA (Seasonal ARIMA) şi se reprezintă ca 
ARIMA(p, d, q)(P; D, Q)S, unde d şi D reprezintă ordinal diferenţelor sezoniere şi 
nesezoniere, p şi P reprezintă ordinele termenilor autoregresivi sezonieri şi nesezonieri, 
iar q şi Q reprezintă ordinal termenilor medie mobilă. S semnifică diferenţa sezonieră. 
Determinarea parametrilor modelului se realizează prin studierea graficelor funcţie de 
autocorelaţie (ACF) şi al celei de corelaţie parţială (PACF). 

• Verificarea – constă din evaluarea performanţelor modelului în descrierea 
comportamentului seriei de timp. Dacă performanţele nu sunt satisfăcătoare se va reveni 
la etapa anterioară, modificând structura modelului până în momentul în care aceasta 
devine adecvată capturării dinamicii seriei de timp. 

 Se consideră consideră seria de timp iniţială ca fiind formată dintr-o componentă liniară 
autocorelată şi o componentă neliniară, astfel încât seria de timp iniţială poate fi descompusă 
astfel: 

ttt NLy +=  
 În urma modelării ARIMA, seria de timp va fi formată din componenta liniară modelată şi 
reziduurile obţinute: 

t
m
tt eLy +=  

 Reziduurile obţinute vor conţine de fapt relaţiile neliniare care nu au putut fi capturate prin 
modelul ARIMA. Componenta neliniară a seriei de timp va fi modelată cu ajutorul unei reţele 
neuronale de tip perceptron multistrat. 
 
Reţele neuronale Echo state networks  
 O problemă generală care apare în cazul antrenării reţelelor recurente este aceea că, 
deoarece ponderile conexiunilor între neuroni au valori variabile, spaţiul soluţiilor este vast, iar 
posibilitatea atingerii unui minim local în locul minimului global, este semnificativă. Reţelele 
ESN tind să rezolve această problemă, prin antrenarea ponderilor conexiunilor neuronilor dintre 
rezervor şi neuronii din stratul de ieşire. În consecinţă, rezervoarele care conţin mai puţin neuroni 
tind să generalizeze mai bine în cazul unor date noi faţă de rezervoarele cu mai mulţi neuroni, 



indicând faptul că, la fel ca în cazul reţelelor FNN, poate apărea fenomenul de supraspecializare 
sau de memorare a rezultatelor . [JAE01] 
 În problemele de predicţie s-a dovedit că reţelele neuronale recurente (cu reacţie înapoi) au 
performanţe superioare reţelelor neuronale feedforward. Performanţele predictive superioare se 
datorează capacităţii RNN de a forma modele temporale mai complexe prin utilizarea unităţilor 
de întârziere între ieşiri şi stratul ascuns. Conexiunile recurente şi elementele de întârziere trebuie 
utilizate în problemele în care informaţia este corelată temporal deoarece acestea joacă rolul unei 
memorii pe termen scurt, memorie care, ţinând cont de faptul că informaţia anterioară 
influenţează starea prezentă a reţelei care, la rândul ei, determină valorile viitoare de la ieşirile 
reţelei, contribuie la îmbunătăţirea generalizării şi astfel, la obţinerea unor foarte bune rezultate în 
problemele de predicţie. Aceleaşi conexiuni însă, determină creşterea complexităţii interacţiunii 
dinamice între neuroni, ceea ce va necesita algoritmi foarte complecşi de antrenare a reţelei care 
converg parţial. 
 ESN şi o altă alternativă la antrenarea şi utilizarea reţelelor recurente, Liquid State Machine 
(LSM) au pus bazele unor tehnici de procesare a datelor incluse în domeniul denumit Reservoir 
Computing. ESN reprezintă o nouă paradigma de utilizare a reţelelor neuronale recurente 
antrenate cu un algoritm de instruire mult mai simplu decât cele clasice. Ideea care a dus la 
crearea acestui tip de reţea se bazează pe faptul că, în anumite condiţii, starea reţelei devine 
asimptotic independentă de valorile de intrare, influenţa acestora se diminuându-se în timp. 
 Ideea de bază de la care s-a plecat în cercetările din domeniul reţelelor ESN implică 
generarea unei reţele neuronale recurente la ale cărei intrări este prezentat un semnal care 
determină crearea unui spectru larg de dinamici în rezervorul de neuroni ce formează semnale 
neliniare de ieşire. Combinaţia liniară dintre acestea şi semnalul de intrare determină obţinerea 
unei funcţii de citire, adică a unei predicţii a semnalului de ieşire dorit.  
 Motivul principal al utilizării din ce în ce mai frecvente al acestui tip de reţea neuronală îl 
constituie algoritmul foarte simplu de învăţare. Singurele ponderi care se actualizează sunt cele 
dintre rezervorul dinamic, figura 6.10 (stratul ascuns) şi ieşiri, evitându-se astfel situaţia în care 
reţeaua antrenată ajunge într-un punct de minim local, alterându-se astfel calitatea învăţării, 
rezultatele acesteia şi mai ales ale generalizării fiind suboptimale[]. Actualizarea selectivă a 
ponderilor elimină situaţia în care actualizarea simultană a tuturor ponderilor determină apariţia 
comportamentului haotic al reţelei, caz în care o modificare infimă a valorii intrărilor produce un 
rezultat complet diferit la ieşirea reţelei. Apariţia unui asemenea fenomen împiedică atingerea 
convergenţei reţelei.  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



Contribuţii 
 
 
 Contribuţiile personale sunt următoarele : 
 

1. Realizarea unei sinteze în domeniul foarte vast al analizei şi predicţiei seriilor de timp. Am 
insistat în special asupra analizei neliniare a seriilor de timp în scopul identificării 
manifestării haosului conform unei metodologii ce presupune parcurgerea unor etape 
succesive. În acest scop, am analizat seria de timp corespunzătoare ratei de schimb leu-
euro. Deşi studiile referitoare la acest tip de problemă abundă şi majoritatea pun în 
evidenţă existenţa unei dinamici haotice, în cazul acestei serii de timp nu există indicii 
care să confirme ipoteza de la care am plecat. 

2. Am aplicat metode şi tehnici de analiză neliniară asupra seriei de timp a preţului spot a 
energiei electrice şi a seriei de timp a debitelor zilnice în cadrul râului Siret şi am 
evidenţiat existenţa unei dinamici haotice. Dinamica haotică implică existenţa unei relaţii 
cauzale deterministe şi garantează posibilitatea predicţiei pe termen scurt a valorilor 
viitoare. 

3. În cadrul tezei, am realizat o comparaţie între două tipuri de reţele neuronale care se 
încadrează în categoria metodelor globale de predicţie a seriilor de timp haotice şi anume 
reţeaua de tip MLP (Multilayer Perceptron) şi reţeaua SVM (Support Vector Machines) 
maşini cu vector de suport. M-am axat pe aceste instrumente de predicţie deoarece reţeaua 
MLP este aproximator universal, putând să înveţe relaţii neliniare între intrări pentru a 
putea predicţiona valorile viitoare. Am testat performanţele acestor două tipuri de reţele 
neuronale pe un set de trei serii de timp: seria de timp Mackey-Glass, seria de timp 
Lorenz şi cea corespunzătoare evoluţiei zilnice a preţului spot al energiei electrice. În 
urma analizei rezultatelor s-a stabilit că reţelele de timp MLP au performanţe mai bune, 
iar performanţele depind de numărul de intrări al reţelei neuronale. 

4. Am demonstrat empiric faptul că, în cazul seriilor de timp haotice, numărul de intrări ale 
reţelei neuronale MLP, pentru care se obţin predicţii optime, trebuie să fie aproximativ 
egal cu produsul dintre dimensiunea de includere şi parametrul de întârziere folosit pentru 
reconstrucţia spaţiului stării. 

5. Am ealizarea unui model neuronal ce permite predicţia creşterii sau descreşterii economice 
având în vedere evoluţia individuală a unui set de indicatori. Reprezentarea grafică a 
evoluţiei activităţii într-un sistem de axe xOy poate fi obţinută astfel: fiecare formă 
reprezintă un punct în plan în care x este perioada de timp corespunzătoare formei , iar y 
este clasa la care aparţine forma. Acurateţea reprezentării este funcţie de numărul de 
clase. Această reprezentare presupune mai întâi realizarea unei ordonări a claselor şi 
renumerotarea lor corespunzătoare în sensul de la evoluţie negativă către evoluţie pozitivă 
şi apoi definirea unei mărimi care caracterizează fiecare clasă. În studiul realizat, am luat 
în considerare un set de indicatori de descriu performanţa economică a României în 
perioada 2000-2010. 

6. Am determinat modele ale celor două serii de timp aplicând câte două metode de modelare: 
modelarea hibridă ce implică elaborarea unui model ARIMA valid şi utilizarea apoi a 
unui perceptron multistrat şi a doua metodă care implică utilizarea unui tip de reţea 
neuronală numită reţea neuronală cu ecoul stării (Echo State Network). Am utilizat seria 
de timp a debitelor zilnice a râului Siret şi seria de timp a preţurilor pentru o zi înainte 



(spot) a energiei electrice pentru piaţa din România. Această a doua serie de timp este în 
mod special mai dificil de modelat deoarece prezintă caracteristici speciale (revenirea la 
medie, valori atipice, sezonalitate, preţuri negative).  

7. Am conceput un program, scris în limbajul Matlab, pentru simularea reţelelor de timp ESN. 
 

După părerea mea, cercetările viitoare care să extindă pe cele din prezenta teză se pot axa 
pe următoarele direcţii: 

• Modelarea seriilor de timp luate în considerare în teză utilizând asimilarea datelor 
cu ajutorul filtrelor Kalman Unscented şi reţele neuronale Wavelet; 

• Identificarea haosului şi în alte serii de timp corespunzătoare manifestărilor unor 
procese din lumea reală şi stabilirea unor eventuale corelaţii între apariţia haosului 
şi modificări calitative în evoluţia sistemului; 

• Crearea unui algoritm de predicţie care să utilizeze capacităţile combinate ale 
reţelelor neuronale de tip ESN şi ale celor de tip wavelet; 

• Identificarea ordinului optim al modelului neuronal utilizat pentru modelarea şi 
predicţia seriilor de timp haotice. 
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