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Resumen: este trabajo presenta un nuevo modelo para predecir se-
ries de tiempo complejas basado en dos conceptos provenientes de la
teoria del caos y en uno de los paradigmas de la inteligencia artificial.
Se trata de la representacién de observables en el espacio de fase y del
entrenamiento de una Red Neuronal Artificial (RNA) para las varia-
bles resultantes en dicho espacio. Para el caso de identificacién de
dinamica cadtica a partir del analisis no lineal de la serie de tiempo,
el problema se reduce al entrenamiento de la RNA. Aunque no se re-
quiere explicitamente identificar tal comportamiento para aplicar el
modelo, si es recomendable dados los resultados obtenidos en este tra-
bajo. Al respecto, se puede apreciar que para un observable de un sis-
tema dindmico caético de baja dimensionalidad los resultados son
excelentes, mientras que para una serie de tiempo con muchos gra-
dos de libertad, tales resultados sugieren una baja eficiencia en la
prediccién. En general, el modelo implica un problema de optimizacién
ya que para lograr una adecuada representacion en el espacio de fase
se requiere estimar la dimensién de empotramiento (m) y el tiempo
de rezago (1). Tales parametros, junto con los de la topologia de la RNA,
conforman un espacio de biisqueda 4-D, el cual para esta ocasion fue
explorado en forma exhaustiva.

Abstract: This work presents a new model to predict complex time se-
ries. It is based on two concepts coming from both Chaos Theory and Arti-
ficial Intelligence. Specifically, it uses both the phase space representation
of observables and Artificial Neural Network (ANN) for predicting the
resulting variables in such space. For the case when a chaotic dynamics
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behavior is identified via nonlinear time series analysis, the problem redu-
ces to train the ANN. Although it is not required to identify such a behavior
in order to apply the model, it is highly suitable given the obtained results
in this work. In this light, it is noted that for an observable that does not
come from a dynamical system showing low-dimensional chaos, the results
suggest a poor efficiency in the prediction application. In general, the model
implies an optimization problem, since in order to achieve an adequate
phase space representation it is necessary to estimate the embedding
dimension (m) and the time delay (7). Such parameters along with other two
related to the topology of ANN form a tetradimensional search space which
for this case was explored in an exhaustive way.

1. INTRODUCCION

En muchos campos de las ciencias las cantidades de interés fluc-
than en el tiempo o en el espacio presentando patrones erraticos y
aparentemente aleatorios. Ejemplos de esta situacién se encuentran
en los campos magnéticos y eléctricos en plasmas, en algunas canti-
dades solares, en patrones de turbulencia geofisica, en los datos
hidroclimatolégicos, en las variaciones de poblaciones biol6gicas y en
variables que describen procesos econémicos [Rowlands y Sprott, 1992].
Un problema comtin en el estudio de estos movimientos irregulares
de los sistemas en cuestion es determinar si la evolucién del sistema
es gobernada por alglin proceso estocdstico (asociado con un ntmero
alto de grados de libertad) o si, por el contrario, éste puede ser inter-
pretado en términos de la accién de pocos modos excitados que tienen
comportamiento caético, resultando en este Gltimo caso que un ni-
mero pequefio de modos domina la dindmica del fenémeno y que, por
consiguiente, es recomendable una aproximacién de estudio basada
en el concepto del caos deterministico. En este tltimo caso el movi-
miento podria ser descrito como un sistema simplificado de ecuaciones
diferenciales ordinarias, permitiendo que los sistemas con un com-
portamiento aparentemente complejo puedan ser simplificados en tér-
minos de sus descripciones fisicas observables [Provenzale et al., 19911].
Este ultimo paradigma ha mantenido la esperanza de que tales mode-
los simples puedan representar el mundo real.

En este orden de ideas, la deteccién de caos como un posible meca-
nismo subyacente a las series de tiempo observadas en la naturaleza
(incluyendo aquéllas provenientes de fenédmenos sociales y econémi-
cos regionales y globales) ha atraido la atencién en la comunidad cien-
tifica y tecnolégica (ver por ejemplo [Packard et al., 1980], [Takens,
1981], [Grassberger y Procaccia, 1983], [Casdagli et al., 1991] y
[Abarbanel et al., 1993]). Como consecuencia de lo anterior se ha ge-
nerado una enorme bateria de pruebas dirigidas a la discriminacién
entre comportamiento caético y aleatorio. Asi por ejemplo, se han de-
sarrollado varios métodos para recuperar la dindmica de los sistemas
en términos de una simple observacién (serie de tiempo) [Takens,
1981], [Ruelle, 1994], [Abarbanel et al., 1993], [Abarbanel, 1988],
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[Abarbanel et al., 1992] y [Casdagli et al., 1991], los cuales a su vez
forman parte de la teoria y practica del analisis no lineal de series de
tiempo. Al final, la dindmica recuperada puede ser usada para esti-
mar algunos atributos estadisticos invariantes de los atractores y de
la dindmica misma. De esta forma se pueden explorar modelos basa-
dos en tales atributos para la realizacién de pronésticos a corto plazo.
Por el contrario, si la dinAmica del sistema es de dimensién alta, en-
tonces la serie de tiempo en cuestién sera estocdstica para efectos
préacticos, lo que sugiere la aplicacién de otro tipo de modelos (por ejem-
plo, procesos estocasticos) para su estudio.

En este orden de ideas se enmarca el presente trabajo, que busca
obtener una adecuada representacién de la dinamica del sistema a
partir de la reconstrucciéon del espacio de fase de un observable, de tal
forma que se explore la posibilidad de mejorar las habilidades predictivas
del sistema a partir de la aplicacién de mapeos no lineales de entrada
y salida tal y como lo permiten las RNA. El articulo se encuentra es-
tructurado de la siguiente manera: inicialmente se revisan los con-
ceptos fundamentales de dinamica cadtica e inteligencia artificial,
con énfasis en las RNA; a continuacién se presenta el disefio experi-
mental y se discuten los resultados obtenidos, para finalmente pre-
sentar unos comentarios finales.

2. M ARCO CONCEPTUAL

2.1. UNA REVISION DE ANALISIS NO LINEAL DE SERIES DE TIEMPO

La dimensi6n de correlacién [Grassberger y Procaccia, 1983] ha sido
estudiada como una medida de la complejidad de un sistema dinamico
y para distinguir entre sistemas cadticos de baja dimensionalidad y
procesos estocasticos. Una medida relacionada con esta dimension se
obtiene utilizando el Método de los Vecinos Falsos, inicialmente intro-
ducido por Pettis et al. [1979] y reproducido en varias formas por otros
investigadores. Un método geométrico para la estimacién de la dimen-
sién ha sido formulado por Abarbanel et al. [1992], el cual usa el con-
cepto de vecinos cercanos para cada observacién estableciendo si las
trayectorias de la dinamica subyacente han sido propiamente estima-
das para una cierta dimensién de empotramiento. Para revisar el con-
cepto de reconstruccion del espacio de fase a partir de una serie de tiempo
escalar, considérese que el sistema de interés se caracteriza por un
espacio de estado d-dimensional z. Asi para un sistema auténomo la
dinamica asociada a €l podria ser representada por:

dz
Z*HZ(I)) (1)
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Ahora, si se considera una serie de tiempo univariada c,, c,...c,...
para una de las d variables de estado, ¢, generadas por el sistema con
tasa de muestreo dt, en este caso el sistema puede ser escrito como
una ecuacion diferencial ordinaria de orden superior en términos de

una variable de estado simple c,

CY = fle.é,...ed ™) (2)

Packard et al., [1980] y Takens [1981] introdujeron la nocién de la
reconstruccién del espacio de fase a partir de una serie de tiempo esca-
lar observada. Al respecto, una idea central es la nocién de espacio de
fase, es decir, el espacio definido por c(t), y sus derivadas ¢(t), &(t), ..., ¢4 (t).
Asi el espacio de fase en la variable univariada ¢, es un sustituto del
espacio de estado definido por z. Las derivadas ¢(t),...,c%(t), podrian esti-
marse numéricamente usando una aproximacién de diferencias fini-
tas a la serie c(t). Sin embargo, tales estimados inducen un error de
aproximacién adicional que crece con d. Observando que la serie de tiem-
po se encuentra distribuida en tiempos discretos 0, dt, 2dt, ..., kdt, se
puede definir un pseudo-espacio de fase usando coordenadas de rezago.
Asi, se puede definir un vector de rezago ¢, = (c(t), c(t-1), ..., c(t-(m-1)1)),
donde 1 es un tiempo de rezago adecuado (multiplo de dt) y m es una
dimensién de empotramiento. De otra parte, en la literatura se encuen-
tra una variedad de prescripciones para escoger un T adecuado. En gene-
ral, si T es muy pequefio, las coordenadas no seran lo suficientemente
independientes, lo que significa que no habra pasado tiempo suficiente
para que el sistema haya explorado de manera adecuada su espacio de
fase para producir, en un sentido numérico préactico, nueva informa-
cién acerca de su estructura [Abarbanel, 1988]. Cuando el 1 selecciona-
do es muy grande y la dinamica es caética, toda la informacién relevante
para la reconstruccién del espacio de fase se pierde ya que las trayecto-
rias cercanas divergen. En cualquier instancia parece existir consenso
[Grassberger et al., 1991] en el hecho de que no se ha establecido un
método 6ptimo tnico para escoger el valor de t. El objeto final es encon-
trar un conjunto independiente de coordenadas tal que cada una de
ellas que se adicione a la reconstruccién proporcione nueva informa-
cién. Holzfuss y Mayer-Kress [1986] sugieren usar un valor de tiempo
de rezago que corresponda a la funcién de autocorrelacién cuando cruce
la linea de cero. Tsonis y Elsner [1988] usaron un 1t més grande que €l
tiempo de correlacién, el cual definieron con el tiempo de rezago para el
cual la funcién de autocorrelacién presenta un valor de 1/e. Graf y Elbert
[1990] sugieren tomar el rezago para el cual la funcién es cero o para
cuando sucede el primer minimo local en ella. Otra posibilidad es tomar
el valor del rezago para el primer minimo local en la Funcién de Infor-
macién Mutua, I [Fraser y Swinney, 1986]. Este tiltimo método tiene la
ventaja que considera todas las relaciones, no solamente las de carac-
ter lineal como en la funcién de autocorrelacién. Asi, I es intencionada
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para medir la dependencia de los valores de c,,_ sobre los valores de c,
como una funcién del tiempo T.

2.2. REDES NEURONALES ARTIFICIALES

La inteligencia artificial representa una parte importante de las tec-
nologias modernas para el siglo xxi. El progreso acelerado en la tecnolo-
gia computacional proporciona un soporte importante para implementar
la inteligencia artificial en las diversas aplicaciones del mundo real,
utilizando tecnologias inteligentes tales como [Kosko 1992]: (i) siste-
mas expertos, (ii) sistemas difusos, (iii) redes neuronales, (iv) algoritmos
genéticos, (v) aproximaciones de satisfaccién restringida y (vi) aproxi-
maciones de teoria del caos, entre otras. Todas las aproximaciones an-
teriores trabajan con varios tipos de bases del conocimiento. De esta
forma, el control inteligente es la disciplina en la cual se desarrollan
algoritmos de control que emulan ciertas caracteristicas de los organis-
mos biolégicos inteligentes. Hay tres paradigmas del control inteligente
[Delgado, 1998]: las redes neuronales, los sistemas difusos y los
algoritmos genéticos. Las redes neuronales (RN), introducidas al prin-
cipio de la década de 1940, representan una tecnologia inteligente que
utiliza el conocimiento experimental para razonar y resolver problemas
especificos. Después de muchos afos de desarrollos, las RN pueden ser
usadas en problemas practicos, después de llevar a cabo proyectos piloto
[Haykin, 1994]. De igual forma los algoritmos genéticos (AG) son una
técnica de optimizacién (matematica) y se pueden aplicar a cualquier
problema que requiera encontrar un maximo o un minimo. Asi por ejem-
plo, los AG han encontrado varias aplicaciones en hidroinformatica en
los procesos de calibracién de modelos y de entrenamiento de RN. Final-
mente, los sistemas difusos son aquellos basados en reglas que utilizan
légica difusa para emular el razonamiento de un humano experto en
una tarea especifica; la persona y el sistema difuso manejan informa-
cién real, inexacta y contaminada por ruido.

Las RN son procesadores paralelos masivos que almacenan infor-
macién obtenida durante el aprendizaje y usan este conocimiento para
razonar. En general, las RN poseen dos caracteristicas: 1) son
aproximadoras de funciones, 2) interpolan y parcialmente extrapolan
funciones desconocidas utilizando el conocimiento aprendido de un
patrén de datos de entrada y salida. Las RN constan de las siguientes
partes: [Sincak et al., 1998]

* procesadores locales, neuronas, las cuales representan elementos
del procesador y usualmente trabajan con muiiltiples entradas y una
sefial de salida univariada;

* conexiones interneurales, sinapsis, que son conexiones orientadas
entre neuronas, a las que se les asignan pesos sinapticos en la
forma de valores numéricos representando la base del conocimien-
to no estructural almacenado en las redes neuronales;

* la topologia de la red neuronal, conocida también como la arquitec-
tura de la red neuronal.
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En las topologias por capas se pueden distinguir tres tipos de capas:
capa de entrada, capas ocultas y capa de salida. La primera recibe los
datos desde el mundo exterior y envia sus salidas hacia la siguiente
capa, generalmente sin procesar. Las capas internas (ocultas) no
interactian de manera directa con el mundo exterior, sino que adi-
cionan un grado de complejidad para permitir a la red operar, adicio-
nando una representacién interna del problema, la cual da a la red la
habilidad para tratar (robustement) con problemas complejos inheren-
temente no lineales y luego enviar las salidas a la siguiente capa. Por
otra parte, la capa de salida recibe las sefiales desde la capa previa
(Gltima capa oculta) y sus salidas son las salidas de la red. La salida de
una neurona es calculada con una funcién de activacién que se apli-
ca a la suma ponderada (s) de las entradas a la neurona. La mayoria
de los modelos utilizan la funcién logistica [fls)=1/(1+e®)] o la funcién
tangente hiperbélica [f(s)=tanh(s)]. Los pesos en las RN expresan las
resistencias relativas de las diversas conexiones para la transferen-
cia de datos desde una capa hacia otra. En otras palabras, los pesos
expresan la importancia relativa de cada entrada a la neurona. Estos
son cruciales para las RN ya que son los medios por los cuales la red
es ajustada repetidamente para producir las salidas deseadas, permi-
tiéndole “aprender” [Sanchez et al., 1998].

Existe un gran nimero de arquitecturas y algoritmos para entrenar
una RN [Vassiliadis, 1990]. En general, cada RN se asocia con algtin
algoritmo para aprender. La entrada a estos algoritmos consiste en
un numero finito de ejemplos de entrenamiento. Para los problemas
de aprendizaje supervisado, cada ejemplo se asocia con una respues-
ta correcta (observacion real de salida) desde las neuronas en la capa
de salida de la red considerada. De otra parte, el aprendizaje no super-
visado se conduce sin un “profesor”, utilizando datos de entrenamien-
to que consisten sélo en patrones de entrada (sin su respectiva salida).
Aqui la RN se entrena ella misma hasta alcanzar estabilidad, es decir,
cuando los pesos alcanzan valores constantes. Este tipo de aprendiza-
je es recomendable para aplicaciones que tratan con el agrupamiento
de datos de entrada, la reduccién de las dimensiones de entrada y la
compresion de datos, entre otros. La principal caracteristica de esta
aproximacion no supervisada es que los resultados del procesamiento
de los datos no son conocidos a priori, por lo que el “profesor” no puede
ayudar con el entrenamiento de la red [Sincak et al., 1998]. Ejemplos
de este tipo de aprendizaje son ART [Carpenter et al., 1988] y mapas
de rasgos auto-organizantes de Kohonen [1984]. Para el campo de apli-
cacién de relevancia en este articulo, y en general para los problemas
en geociencias, el entrenamiento mas recomendado es el supervisa-
do ya que generalmente se dispone de patrones de entrada y de salida
propios del problema considerado, como por ejemplo el caso de la preci-
pitacién en forma de lluvia que fuerza a un sistema altamente no
lineal (las cuencas) para producir una salida, es decir, los caudales de
escorrentia. En general, los problemas de aprendizaje supervisado pue-
den dividirse en dos categorias: problemas de redes libres y problemas
de redes fijas. En las primeras se permiten cambios en la topologia de
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la red, mientras que en los problemas de red fija (o estaticas), se espe-
cifican las neuronas y sus conexiones, para que los pesos sean los
tnicos parametros que puedan ser ajustados. Uno de los algoritmos
supervisados més populares para las redes “alimentadas hacia ade-
lante” (feedforward) es el denominado de propagacién hacia atras
(backpropagation) desarrollado por Rumelhart et al. [1986]. El nombre
de este algoritmo se debe a que durante el entrenamiento el error es
propagado hacia atras desde la capa de salida hacia la capa de entrada,
ajustando los pesos solamente cuando el procedimiento se ha movido
hacia la capa anterior. Este algoritmo es extremadamente lento, por lo
que se han sugerido diversas variaciones para acelerarlo [Sanchez et
al., 1998].

3. DISENO EXPERIMENTAL

Una vez establecido el marco conceptual requerido para la aplica-
cién del modelo se presenta el disefio experimental para la discusién
del modelo propuesto.

3.1. INFORMACION UTILIZADA

El modelo fue calibrado y validado para tres series de datos:

e Serie x del modelo de Lorentz. Este es un sistema de tres
ecuaciones diferenciales abstraido por Lorentz en 1963 a partir de
una aproximacién galerkiana de las ecuaciones diferenciales par-
ciales de la conveccién térmica en atmésfera mas baja derivada
por Salzman [1962]. Este modelo se ha convertido desde su apari-
cién en la arena especial para probar ideas en andlisis de dindmi-
ca no lineal. Las ecuaciones son: dx/dt=c(y-x); dy/dt=-xz+rx-y; dz/
dt=xy-bz. En este caso se usaron los parametros estandar de ¢=16;
b=4; y r=45,92. En este régimen de parametros las 6rbitas del sis-
tema de Lorentz residen en un objeto geométrico de dimensién
2,06 y exhiben movimiento no-periédico y caético. Tales ecuaciones
fueron resueltas utilizando un esquema de Runge-Kutta de cuarto
orden con tiempo de paso de 0,01 segundos. Para el presente tra-
bajo se emple6 la serie de datos correspondiente a la solucién para
la variable x(t), la cual es graficada en la Figura 1 para los 4999
primeros valores.

* Tormenta de Boston. Este conjunto de datos corresponde a uno de
los registros hidrolégicos mas estudiados en el campo de dinamica
no-lineal [Puente y Obregén, 1996], [Rodriguez-Iturbe et al., 1989].
Esta tormenta tuvo lugar en la ciudad de Boston en octubre de 1980
y fue registrada a intervalos de 15 segundos. En las ordenadas se
encuentra la intensidad de la tormenta expresada en 100xmm/15
s. La longitud del registro es de 1990 datos (Figura 2). Para el caso de
esta tormenta en particular los resultados sugieren que existe una
dindmica caédtica de baja dimensién en donde la dimensién de em-
potramiento es de 4.
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® Caudales mensuales en la estacion de Juanchito (Colombia). Co-
rresponde a un registro de 62 anos (744 valores) de caudales medios
mensuales sobre el rio Cauca (Figura 3).

3.2. ANALISIS PRELIMINAR

Las Figuras 1, 2 y 3, ademas de contener la textura de los tres regis-
tros, presentan un analisis preliminar de los mismos que comprende el
andlisis de frecuencia y sus respectivos momentos, el periodograma, el
correlograma y la Funcién de Informacién Mutua. Aunque puede notarse
la complejidad de los datos (en la textura), los periodogramas sugieren
un comportamiento periédico para el registro de caudales, mientras
que para las otras dos series no se presentan frecuencias dominantes
que coincidan con el comportamiento caético de los sistemas. La fun-
cién de autocorrelacién también corrobora el anterior hecho. Esta in-
cluye los rezagos correspondientes para el primer minimo local (pml) y
para cuando se presenta un valor de 1/e. Aunque el orden de magnitud
del pml no difiere sustancialmente en los tres casos, si pueden obser-
varse discrepancias para el caso de la serie del sistema de Lorentz, las
cuales pueden afectar la reconstruccién del espacio de fase.

3.3. CONCEPCION DEL MODELO

Las RNA han permitido representar las relaciones no lineales en
complejos problemas de geociencias e hidroinformaética (ver por ejem-
plo [Obregén, 2001], [Obregén et al., 2002]). Estas han demostrado ser
promisorias, por ejemplo para el problema de modelar el proceso llu-
via-escorrentia en una cuenca y para la prediccién de variables regis-
tradas en series de tiempo, tales como precipitaciones, caudales,
temperaturas, etc. La idea de aplicar el modelo de RNA a una serie de
tiempo reconstruida en el espacio de fase encuentra su razén de ser
en la baja eficiencia predictiva para el caso cuando éstas eran aplica-
das a registros cortos (ruidosos) de caudales sobre el mismo dominio
de tiempo. De esta forma, bajo la premisa de considerar el proceso del
escurrimiento de caudales como no-lineal (no necesariamente ca6ti-
co) se procedié a concebir un modelo que permitiera asumir tal com-
portamiento y aproximar la predicciéon mediante el entrenamiento de
una RNA tipo perceptron en el espacio de fase.

La topologia de la RNA regresiva adiciona dos parametros al proce-
so de calibracién de modelo: el niimero de neuronas de la capa oculta
(NN) y el orden de la regresién en el espacio de fase. En total se puede
decir que el modelo propuesto incorpora cuatro parametros enteros
en el problema inverso; es decir, los dos anteriores mas la dimen-
si6én de empotramiento (m) y el tiempo de rezago (1). En este orden de
ideas se desarrollaron programas de computador en Fortran77y Matlab
que permitieran aproximar el problema inverso. En este caso se adopt6
un esquema de biisqueda exhaustiva para encontrar el mejor con-
junto de estos cuatro parametros. Para el caso del sistema de Lorentz
existia certeza sobre los valores de m y 1, por lo que la btisqueda se
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redujo a los dos parametros de la topologia de la red. En menor grado
sucedié lo mismo para el caso de la tormenta de Boston, aunque tam-
bién se incluyé la biisqueda para los cuatro parametros, s6lo que en
un espacio de biisqueda reducido. Para el registro de caudal —por la
incertidumbre en su comportamiento dinadmico (debido principalmen-
te a la longitud de los datos) y a su naturaleza de valor agregado y
eventualmente ruidoso— se procedié a incluir los cuatros valores en
un rango amplio de btisqueda. De todas formas, los valores del pml
obtenidos a partir de las funciones de autocorrelacién y de informa-
cién mutua sirvieron para delimitar la biisqueda de t. Vale la pena
mencionar que los tres registros fueron segmentados en dos partes,
la primera de ellas correspondiente a las dos terceras partes del nu-
mero inicial de datos que fueron destinados al proceso de calibracién
(entrenamiento) y una tercera parte de los datos que se utilizé para
la validacién del modelo.

4. ANALISIS DE RESULTADOS

Las Figuras 4, 5 y 6 presentan los diagramas de dispersién para las
tres series de datos. Como se puede apreciar en las figuras, y en los
valores del coeficiente de correlacion lineal reportados en la parte su-
perior de los recuadros, los mejores resultados se obtienen en su or-
den para la serie de Lorentz, de Boston y, finalmente, para el registro
de caudales. Este hecho sugiere la imposicién al modelo de presentar
un comportamiento caético de baja dimensién, lo cual va de la mano
con la naturaleza del modelo. No obstante, el pobre ajuste a la serie de
caudales (la mas estocastica para efectos practicos) puede encontrar
su razon de ser en el eventual caracter ruidoso de la informacién y la
poca disponibilidad de ésta (tan s6lo 744 valores). En la literatura exis-
ten varios algoritmos para el estudio de la naturaleza no-lineal (y ca6-
tica) de las series de tiempo [Wilches, 2002] los cuales deberan
emplearse antes de implementar el modelo propuesto con el fin de
lograr una mayor efectividad en el mismo.

5. COMENTARIOS FINALES

Este trabajo presenta un nuevo modelo inspirado en la Teoria del
Caos y las Redes Neuronales Artificiales. Los resultados sugieren que
se pueden lograr predicciones (de un intervalo de tiempo) excelentes
en la medida en que la serie de tiempo analizada se asocie a una
dindmica caética (de baja dimensién). Mayor investigacién debera rea-
lizarse en torno a la implementacién de este nuevo modelo, no sélo en
lo referente a los analisis preliminares de los registros, sino también
al mismo problema de optimizacién matematica y principalmente so-
bre el método de busqueda. Al respecto se tiene previsto la
implementacién de algoritmos genéticos [Duan et al., 1993], “simulated
annealing” [Press et al., 1987] y el método de la colonia de hormigas
[Bowden et al., 2002], entre otros.
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Figura 1. Serie X del sistema de Lorentz.
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Figura 2. Tormenta de Boston.
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Fgura 3. Serie de caudales mensuales en la Estacion Hidrométrica de Juanchito
(Colombia).
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Figura 4. Diagrama de dispersién para la serie x del sistema de Lorentz.
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Los resultados para la calibracién y validacion a escalas normalizadas se encuen-
tran localizados en la parte superior (izquierda y derecha, respectivamente); los
resultados equivalentes a escala real se muestran en la parte inferior. Los valores
en la parte central superior de cada recuadro corresponden a los valores del coefi-
ciente de correlacién lineal: m=3, 1=10, nn=1, orden de la regresién=1.
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Figura 5. Diagrama de dispersién para la serie de la Tormenta de Boston.
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ciente de correlacién lineal. m=4, 1=25, nn=1, orden de la regresién=2.
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Diagrama de dispersiéon para la serie de caudales de la Estacién

Figura 6.
Juanchito (Colombia).
T T *w T T
*
08 + ¥
*
¥ & i&
06+ »
" 2%
*
0.4+ ‘:
4 t
02t ¥
02 04 06 08
Calibracion (Normalizada)
055

8

S 888888

400 600 800
Calibracion (Escala Real)

-
06+
05} #*y
¥ x4
*
04} et~
¥ *
# ;“ (Y
03t ¥
%% s
02 5 v 1
Fq ¥ ¥
0‘1 i i 1 i I o
01 0.2 0.3 04 05 0.6
Validacion (Normalizada)
0.556
600+ I ' " bk I
500} o
+ ﬁ*
400¢ s 2} 1
- % ¥
# ¥ 4y
300+ o g R
*#ﬂﬁ *-t*‘
200t *** 4
*3 ¥
200 300 400 500 600
Validacion (Escala Real)

Los resultados para la calibracién y validacién a escalas normalizadas se encuen-

tran localizados en la parte superior (izquierda y derecha, respectivamente); los

resultados equivalentes se muestran en la parte inferior a escala real. Los valores

en la parte central superior de cada recuadro corresponden a los valores del coefi-

ciente de correlacién lineal: m=7, 1=5, nn=1, orden de la regresién=2.
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