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RESUMEN

El caos estudia los sistemas dindmicos gobernados por ecuacio-
nes diferenciales no lineales. Podriamos definir al caos como el
comportamiento impredecible que aparecen los sistemas dina-
micos debido a la sensibilidad que tienen a las condiciones
iniciales. Un sistema cadtico tipico, es la atmosfera, hecho que
limita en general el conocimiento sobre su comportamiento.
Con el avance en las computadoras, los resultados que se obtie-
nen con la teoria del caos han mejorado significativamente y se
ha extendido a muchos campos de la ciencia, como la econo-
mia, salud, etc. El objeto de este trabajo fue determinar predecir
los datos meteoroldgicos de la ciudad de Riobamba, Ecuador,
(Latitud: 1° 39’ 58" S Longitud: 78°39” 33°” O, altura respecto
al nivel del mar 2750 m.), en cortos intervalos de tiempo usando
la teoria del caos, con datos meteoroldgicos de la estacion me-
teorologica de la ESPOCH (Grupo de Energias Alternativas), de
un afio (2010), datos que fueron procesados con los modelos
TISEAN. Resultados que determinan, una prediccion que se
correlaciona con los datos reales, excepto para la precipitacion,
en cortos intervalos de tiempo (24h00 a 72h00).

Palabras claves: Teoria del Caos, geometria fractal, paréa-
metros atmosféricos, coeficientes de Lyapunov, prediccion.

1. INTRODUCCION

La teoria del caos es la denominacion popular de la rama de las
matematicas, la fisica y otras ciencias que trata ciertos tipos de
sistemas dindmicos muy sensibles a las variaciones en las con-
diciones iniciales. Pequefias variaciones en dichas condiciones
iniciales pueden implicar grandes diferencias en el comporta-
miento futuro, imposibilitando la prediccion a largo plazo. Esto
sucede aunque estos sistemas son en rigor deterministicos, es
decir; su comportamiento puede ser completamente determina-
do conociendo sus condiciones iniciales [1,6].
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El caos y los fractales son parte de un tema mayor, la dindmica.
La dinamica empezé a mediados de 1600, cuando Isaac Newton
inventd las ecuaciones diferenciales, descubrié las leyes de
movimiento y la gravitacion general. Newton resolvié proble-
mas de dos cuerpos, pero lo que de verdad le llamaba la aten-
cion era el movimiento de la Luna y su generalizacion conocida
con el nombre de problema de los tres cuerpos. Las siguientes
generaciones de matematicos y fisicos trataron problemas de
tres cuerpos, pero se dieron cuenta que resultaban mucho mas
dificiles que los problemas de dos cuerpos, hasta el punto de
darlos como imposibles.

El comienzo de la historia del caos podemos situarlo cuando se
inventaron los ordenadores de alta velocidad (sobre 1950) y se
desarrollaron algunas intuiciones sobre cémo eran los sistemas
no lineales. Esto es, cuando se vieron las primeras gréaficas
sobre el comportamiento de estos sistemas mediante métodos
numeéricos. En 1963 Edward Lorenz trabajaba en unas ecuacio-
nes (las ecuaciones mundialmente conocidas como ecuaciones
de Lorenz) que esperaba predijeran el tiempo en la atmdésfera, y
tratd mediante los ordenadores ver graficamente el comporta-
miento [2,3].

La década de 1970 fue el boom del caos. En 1971 David Ruelle
y Takias propusieron una nueva teoria para la turbulencia de
fluidos basada en un atractor extrafio. Afios después May en-
contrd ejemplos del caso en repetidos mapas del aumento de
poblacién. Y a continuacién vino el mas sorprendente descu-
brimiento de todos de la mano de Feigenbaum. El descubri6 que
hay leyes universales concretas que diferencian la transicion
entre el comportamiento regular y el caos. Esto es, si es posible
que dos sistemas evolucionen en un comportamiento caético
igual.

Los datos meteoroldgicos son muy sensibles a los cambios en
las variables iniciales, es un sistema transitivo y también sus
orbitas periddicas son densas, lo que hace un sistema apropiado
para trabajarlo con matematica caética. La precision de las
predicciones meteoroldgicas es relativa, y los porcentajes anun-
ciados tienen poco significado sin una descripcion detallada de
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los criterios empleados para juzgar la exactitud de una predic-
cion [2].

Al final del siglo XX se ha vuelto comdn atribuirles una preci-
sion de entre 80 y 85% en plazos de un dia. Los modelos humé-
ricos estudiados en la teoria del caos han introducido considera-
bles mejoras en la exactitud de las previsiones meteoroldgicas
en comparacion con las predicciones anteriores, realizadas por
medio de métodos subjetivos, en especial para periodos superio-
res a un dia [4]. En estos dias es posible demostrar la confiabili-
dad de las predicciones especificas para periodos de hasta cinco
dias gracias a la densidad entre las orbitas periddicas del siste-
ma, y se han logrado algunos éxitos en la prediccion de varia-
ciones anormales de algunas variables para periodos de hasta 30
dias.

Antes de la aparicion de la Teoria del Caos, se pensaba que para
que el tiempo llegara a predecirse con exactitud newtoniana no
era mas que una cuestion de introducir mas y mas variables en
un ordenador lo suficientemente potente como para procesarlas.
Sin embargo, de unas pocas variables de hace tan sélo unas
décadas se ha pasado a considerar cientos de miles de variables
sin conseguir la predictibilidad esperada.

El clima, como sistema cadtico, ha de entenderse como un
sistema impredecible dentro de un atractor que le confiere cierto
orden a través de las estaciones. Mas recientemente se ha pro-
bado que el caracter cadtico del tiempo atmosférico tiene que
ver con las propiedades geométricas del grupo de evolucion del
sistema climatico terrestre, en concreto dicho grupo puede
dotarse de la estructura de una variedad de Riemann de dimen-
sion infinita con curvatura negativa, lo cual implica que curvas
arbitrariamente cercanas acaban divergiendo en el tiempo. Estos
resultados sugieren una imposibilidad practica predecir el tiem-
po atmosférico a medio y largo plazo. El clima es sensible a
pequefias variaciones en las condiciones iniciales y la determi-
nacion de las condiciones iniciales con exactitud esta abocado al
fracaso a causa del Principio de incertidumbre de Heisenberg.
Se ha estimado que una prediccion a dos meses vista requeriria
conocer las condiciones iniciales con una precisién unas 100
mil veces superior a la precision obtenida por dicha prediccion.

Particularmente se conoce que mientras menor es el tiempo de
prediccidn mas preciso sera, por esta razon y para aplicaciones
que se requieren en cortos intervalos de tiempo, se ha realizado
esta aplicacion, que cuenta con la particularidad de encontrarse
muy cercana a la linea Ecuatorial y a una altura significativa
respecto al nivel del mar que hace que sus caracteristicas dina-
micas sean muy particulares y muy complicadas para aplicar
sistemas tradicionales de predicciéon, como es el caso de los
sindpticos.

2. MATERIALES Y METODOS

Sistemas caoticos
Generalmente un sistema dinamico esta descrito por la Ec (1).

dx 1
et o)

Pero es conocido que este tipo de ecuaciones se puede presentar

en términos de un mapa (Poicaré).Ec. (2)
x(n+1)=g(x(n)) @
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Lo cual es muy datil para visualizar las caracteristicas
cualitativas de un comportamiento cadtico o no cadtico, Asi,
podemos reducir una ecuacion a un mapa de Poincaré, Ec. (3).

P(n+1)=g(P(n)) ®)

De esta manera, es facil comprender los varios
comportamientos de un sistema [1]:

a. Si la trayectoria del sistema es periddica, sobre la seccion
de Poincaré se tiene un conjunto finito de puntos aislados.

b. Si el movimiento es casi periddico, se tendra una figura
regular cerrada.

c. Si es un movimiento cadtico, formard una mancha no
estructurada.

El paso de la ecuacion diferencial al mapa no cambia la
naturaleza regular o caética del sistema estudiado.

Atractor: Es una representacion dinamica de un sistema en el
espacio de las fases. Una vasta clase de sistemas dindmicos
disipativos, tienen la notable propiedad de poseer un atractor, el
cual es el lugar de los puntos recorridos luego de una trayectoria
suficientemente larga. En el caso de los sistemas cadticos, en las
cuales se tiene una fuerte dependencia de las coordenadas
iniciales, el atractor no es en efecto un objeto regular, sino mas
bien tiene una estructura muy complicada, entonces se lo Ilama
atractor extrafio (Rulle), el cual puede tener una estructura
fractal [7,8].

La importancia de los atractores fractales, radica en que
describen fenémenos complejos dependientes del tiempo, que
estan caracterizados por una alta dependencia de las
condiciones iniciales.

Dimension fractal: La dimensién topoldgica normal se ha
determinado, no esta en grado de describir completamente las
caracteristicas geométricas de un objeto complejo, por lo cual se
ha introducido la dimension fractal (Mandelbort, 1987).

Para calcular la dimension fractal, se puede considerar un mapa
cuya ley de evolucion es dada por el mapa x(1), x(2),---,x(M),
con M >>1. Luego se divide luego en el espacio de las fases en
elementos de lado r, de modo que al menos contengan uno de
los puntos de la serie, obteniendo asi, M(r), se repiten para
diversos valores de r, obteniendo un grafico de In(M(r)) en
funcion de In(r), obteniendo aproximadamente una recta cuya
pendiente es la dimension fractal p, . Aunque este método es

conceptualmente simple, en la préctica resulta complejo
calcularlo, especialmente por la excesiva memoria que ocupan
los programas que lo calculan [5,10].

Afortunadamente existe un método debido a Grassberger y
Procaccia (1983) Ec (4), que permite calcular con buena
aproximacién a través de una funcion de correlacion la
dimension fractal p , funcion de correlacion que nos da la

probabilidad de encontrar dos puntos dentro de una hiperesfera
de radio determinado, en el espacio de las fases.

2 N
C(r) =7M(M 71);9(r—\x(l)—x(1)\): r 4)

Donde @ es la funcién paso de Heaviside: € (x)=0 si x es
menor o igual aceroy @ (x)=1 si X es mayor que cero.
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Con X(i) y X(j) nimero de puntos pares con distancia menor que
r de una sucesion x(I),x(2),....x(M), que en el caso de
ecuaciones diferenciales se sustituye por x(t),x(21),.....x(mt),
donde t es el intervalo de correlacién (pariamiento), que
conviene no tomarlo muy grande, donde t se llama tiempo de
retardo y m dimension de encaje [13].

Si el objeto es regular el v es entero y coincide con D, ,
mientras si la distribucién no es uniforme el v< D, [6,13]. Pero

se puede demostrar que, éstos coinciden cuando, se cumple la
Ec. (5).

Dy ~v = lim /29 (5)
r—0 logr

Tiempo de retardo: Es el paso mas importante en el analisis
del espacio de fases, es la técnica de reconstruccion del sistema,
formando vectores y ejecutando una proyeccion en el espacio
de fases, que es un espacio fisico que permite detectar variables
dindmicas, en este método se busca la relacion biunivoca de los
datos en el espacio de las fases [11].

Dimension de encaje: Aqui se determinan las dimensiones
apropiadas para las matrices creadas, buscando vecinos a un
punto fijo y que estén contenidos dentro de una bola de radio
centrada en ese punto, de esta forma se calcula la distancia
interactiva y se computa. Si la relacién de la distancia de la
interaccion y del vecino mas cercano excede a un valor
determinado, el punto se marca como un vecino equivocado
[18].

Exponentes de Lyapunov: El caos surge del crecimiento
exponencial de las perturbaciones infinitesimales, para
garantizar el andlisis de esta inestabilidad estan los exponentes
de Lyapunov, que cuantifican cuanto dos trayectorias se alejan
Ec. (6).

4=%m(@] ®)

Con r(t) semieje mayor de una elipse, r radio pequefio y t
tiempo grande, en general se establece:

YRRy

Variables que permiten caracterizar un atractor, asi:
a) Para un punto fijo todos los /1i son negativos.

b) Enunciclo limite 4, =0y 4 <0 por i>1.
c) En el movimiento de un toro n dimensional,

M= =--=2,y 4 <0pori>n.
d) En un sistema ca6tico al menos un exponente de
Lypunov es negativo.

Entropia de Kolmogérov-Sinai: se define como principio que
mide la pérdida de informacién a lo largo de la evolucion del
sistema Ec, (7). También es definida como la suma
de exponentes positivos de Lyapunov.

Tiene una gran importancia, en su principal aplicacién a
sistemas de los cuales no se dispone mas que de series
temporales de valores de determinada variable, la cual se
considera poseedora de significado.

h= 34 @)

i=#1>0
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Dimension de Kaplan-Yorke: es un método para determinar la
dimension de un atractor, usando exponentes de Liapunov Ec.
(8). Mediante la disposicion de los exponentes de Lyapunov en

orden de mayor a menor 4, > A, >.... 4, ij representa el indice,

para el qué, la dimensién del atractor se puede determinar como
sigue:
j
zﬁi i
De = j+-2— 0N %3 <o ®)
‘ j+1‘ i=1
Con j coeficientes positivos de Lyapunov [16].

Reduccion del ruido: El filtrado de las sefiales de los sistemas
no lineales requiere el uso de métodos especiales, ya que los
filtros espectrales lineales u otro habituales pueden interactuar
desfavorablemente con la estructura no lineal. La reduccion de
ruido no lineal no se basa en informacién de la frecuencia con el
fin de definir la distincion entre la sefial y el ruido. En su lugar,
se explotara la estructura en el espacio de fases reconstruido.

Se puede determinar una dimensién de encaje adecuada, luego
para cada vector de encaje, un vecino es formado en el espacio
de las fases conteniendo todos los puntos tal que el radio de los
falsos vecinos ¢ sea lo suficiente mente grande de cubrir la
extension del ruido, pero lo suficiente mente pequefio que un
tipico radio de curvatura, operacion que se puede repetir hasta
reducir el ruido lo suficiente sin perder informacién para cada
vector, en si existen varios algoritmos que permiten este trabajo
[17].

Los métodos de prediccion pueden aplicarse en los casos donde
exista una separacion del ruido de las sefiales o en los casos
donde este no sea muy significativo. Por consiguiente es de
mucha importancia tener un conocimiento de los principales
métodos de reduccion del ruido de las sefiales obtenidas en un
proceso experimental, antes de empezar su tratamiento y
analisis; pues la presencia de este puede influir
considerablemente sobre la interpretacién del comportamiento
dindmico de un sistema en estudio.

Al meditar acerca de la reduccién del ruido, viene a la mente
inmediatamente las técnicas de filtracion basadas en la teoria
de Fourier. Esto es, para datos obtenidos desde fuentes lineales
principalmente ellos estan presentes sucesivamente a lo largo
del espectro de Fourier, lo que permite distinguirlos claramente
de las sefales.

El esquema mas simple para la reduccion del ruido son los
filtros lineales pasa bajo. Los mismos que son definidos como la
transformada de Fourier dividida para una funcion lineal.

Los datos provenientes de fuentes no lineales generalmente
poseen una amplia banda del espectro y la distincion del ruido
se dificulta.

Dentro del andlisis de series temporales, algunos métodos para
la reduccién del ruido son sugeridos. Todos ellos usan el hecho
que los puntos, es decir los datos, estan relacionados
dindmicamente y que debido a hechos deterministicos, los
puntos en una misma region del espacio estado tienen un
comportamiento similar.

El algoritmo no lineal mas simple sobre reduccién de ruido, es
aquel que consiste en reemplazar la coordenada central de cada
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vector embedding o encaje por un promedio local de esta
coordenada. Consiste en:

Escoger una m dimension embedding segin el teorema
embedding.

Un adecuado tiempo de retardo 7 pequefio. Por cada vector
embedding de {Sn} se forma una vecindad U{ que contiene

1S/} "tal que: |S,—S/| <&, donde & es el radio de la

vecindad, que debe ser lo suficientemente grande para cubrir la
extensién de ruido, pero aun pequefio como un tipico radio de
curvatura.

Por cada vector embedding S, = (sn,(m,l,,,...sn) con =1,

la coordenada corregidaes S, , se calcula como el promedio
pm
2

sobre la vecindad UQ , mediante la siguiente relacion, Ec.9 :
1 5’

=T m
n-— n-—
> Ue Sneu’ 2

©)

Prediccion de la serie de tiempo: F. Takens propuso (1980)
reconstruir la dindmica de un sistema a partir de las
coordenadas de retardo, dimension fractal y coeficientes de
Lyapunov de un sistema complejo de muchas variables (espacio
de las fases).

Usando lo que se sabe de la dindmica, y trabajando en el
espacio determinado por y(t), es posible hacer modelos locales
para describir la evolucion desde una vecindad (con verdaderos
vecinos) hacia otra vecindad de la orbita y(t+1). EI modelo mas
simple es plantear una evolucion lineal .

para ir de y(t) a y(t+1), donde los coeficientes A; y B; son
obtenidos por minimos cuadrados de los puntos entre las
vecindades. Haciendo esto para todo el conjunto de la serie
podemos inferir la evolucion para cada nuevo dato.

Como puede apreciarse la predicciones caen de tanto en tanto
en algunas regiones, pero luego vuelve a recuperarse. Mediante
la aplicacion de la teoria de estabilidad lineal a las érbitas y(t),
puede determinarse que el error en la precision en las

mediciones del desplazamiento en x crece como e(t/1479) ¢on

lo cual predicciones més alld de 10 t estan fuera del limite de
predictibilidad del sistema [14, 12].

Este modelo nos permite el calculo de los valores predichos a
través de la Ec. (10):

Yo =A+ DAY (10)

i=1-n

con Y, es el n-ésimo vector y f; es la funcion gaussiana
centrada en el i-ésimo centro [5].

Métodos de control: Explota las propias técnicas de
reconstruccién del espacio de fases se basan en el control de los
pardmetros del sistema agregandole nuevos grados dindmicos
de libertad al mismo. En general el truco consiste en que al
hacer esto se lleve la dindmica desde estructuras inestables a
estructuras estables.
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3. RESULTADOS Y DISCUSION

Para determinar estos resultados se aplica el programa Tisian
version 2.0, [18]. Para los calculos del tiempo de retardo se ha
usado el programa mutual, para la dimensién de encaje,
false neighbors, para la reduccién del ruido, ghkss, para
los coeficientes de Lyapunov, lyap_spec, y para la pre-
diccion, rbf. En cada caso se ha procedido con la reconstruc-
cion en el espacio de las fases, la reduccion del ruido y final-
mente la prediccién de las series de datos propuestas.

Tiempo de retardo

TABLA 1. Primeros minimos de las funciones de correlacién de

retardo.
PARAMETRO [Tiempo de Retardo
Temperatura 7
Presion 6
Humedad 7
Precipitacion 7
Presion 6

Dimension de encaje (embending)

TABLA 2. Resultados de los tiempos de retardo de los datos de
los diferentes parametros sin reduccion del ruido.

PARAMETRO Tiempo de retardo
Temperatura 7
Humedad 7
\Velocidad -
Precipitacion 6
Presion --

Tiempo de retardo con reduccion del ruido

TABLA 3. Tiempo de retardo determinados de la funcion de
retardo (primer minimo).

PARAMETRO [Tiempo de retardo
[Temperatura 6
Humedad 6
\Velocidad del viento| 6
Precipitacion 8
Presion 5

Dimension de encaje con reduccion del ruido

TABLA 4. Dimensiones de encaje determinadas con reduccion

del ruido.
PARAMETRO |Dimension de encaje
Temperatura 21
Humedad 10
\Velocidad 25
Precipitacion 16
Presion 7
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Entropia del Sistema

Para determinar la entropia del sistema se procede a determinar
los coeficientes de Lyapunov sumandose aquellos positivos, que
indican la inestabilidad del sistema.

TABLA 5. Valores de la dimensidn fractal y la entropia de cada
uno de los parametros.

DIMENSION ENTROPIA DEL

FRACTAL SISTEMA
\Velocidad 3,154834 0,004678229
[Temperatura 3,177086 0,010772463
Presion 3,460514 0,015024107
Humedad 3,765306 0,034304828
Precipitacion | = ceeeememeeeeee | e

Prediccion

DATOS DE TEMPERATURA PREDICHOS
DURANTE 24 HORAS
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Fig 1. Grafico de comparacion entre datos reales y predichos de
temperatura ambiente durante 24.

DATOS DE TEMPERATURA PREDICHOS
DURANTE 72 HORAS
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Fig 2. Grafico de comparacion entre datos reales y predichos de
temperatura ambiente durante 72 horas.

TABLA 6. Correlacion de los datos reales y predichos.

DATOS DE HUMEDAD PREDICHOS DURANTE 24
HORAS
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Fig 3. Grafico de comparacion entre datos reales y predichos de
humedad durante 24.

DATOS DE HUMEDAD PREDICHOS DURANTE 72
HORAS

T —e—Real
1 —8— Predicha

I S T ST R I N = N}
J d4 N ®m o 3 ¥ 0

Humedad (%)
=
B =23 @© o
o o o o

nN
o

o

o
© ©

Horas predichas

Fig 4. Grafico de comparacion entre datos reales y predichos de
humedad durante 72 horas.

TABLA 7. Correlacion de los datos reales y predichos.

Predicha
HumedadPredicha 24 h Humedad72 h
Humedad 1 Humedad 1
Predicha 0,814
Predicha 24 h 0,876 172 h 6 1

Predicha
Real Predicha 24 h Real 72 h
Real 1 Real 1
0,90360 0,9338
Predicha 24 h 678 1Pred72) 738 1

Las figuras 1 y 2, con la tabla 6, nos indican la
correlacion que existe entre los datos de temperatura
predichos y reales, como la variacién de su tendencia a en
diferentes horas, pudiéndose observar una buena
correlacién y tendencia entre ellos.
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Las figuras 3 y 4, con la tabla 7, nos indican la
correlacion que existe entre los datos de humedad
predichos y reales, como la variacién de su tendencia en
diferentes horas, pudiéndose observar una buena
correlacion, aunque menor que en la temperatura, pero la
tendencia mejora entre ellos.

DATOS DE VELOCIDAD DE VIENTO PREDICHOS
DURANTE 24 HORAS
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Fig. 5. Gréfico de comparacién entre datos reales y predichos de
velocidad de viento durante 24.
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Fig. 6. Grafico de comparacion entre datos reales y predichos de
velocidad de viento durante 72 horas.

TABLA 8. Correlacion de los datos reales y predichos.

Predicha
Real Pred 24 h Real 72 h
Real 1 Real 1
0,91143 Predicha]  0,82933
Predicha 24 h 286 172 h 188 1

Las figuras 5 y 6, con la tabla 8, nos indican la
correlacién que existe entre los datos de velocidad de
viento predichos y reales, donde se puede observar una
mayor correlacion a las 24 horas que a las 72,
observandose una tendencia entre ellos que no se ajusta
como en los casos anteriores, sin embargo se mantiene.
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Fig. 7. Grafico de comparacion entre datos reales y predichos de
presion durante 24 horas.
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Fig. 8. Gréfico de comparacion entre datos reales y predichos de
presion durante 72 horas.

TABLA 9. Correlacion de los datos reales y predichos.

Real Predicha24| Real Predicha72
Real 1 Real 1
Predichal
Predicha 24 h 0,86 172 h 0,72 1

Los datos de presién de las figuras 7 y 8, con la tabla 9,
se observan similares a los de humedad, sin tener una alta
correlacién, se observa una buena tendencia en el
comportamiento entre reales y predichos.
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Fig. 9. Grafico de comparacion entre datos reales y predichos de
precipitacion durante 24 horas.
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Fig. 10. Grafico de comparacion entre datos reales y predichos
de precipitacion durante 72 horas.

TABLA 10. Correlacion de los datos reales y predichos.

Predicha Predicha
Real 24 h Real [72h
Real 1 Real 1
- Predicha 1,15E-
Predicha24| 4,0751E-18 172 h 16 1
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Para el caso de las figuras 9 y 10, con la tabla 10, nos
indican que no existe correlacion entre los datos,
resultando, los datos mas irregulares de los tomados, sin
embargo, si se aplicara en promedios diarios 0 mensuales
podria mejorar, dado que las lluvias son muy esporadicas
en la zona, lo cual dificulta una prediccion en tan corto
intervalo de tiempo, usandolos como series de tiempo, lo
gue no sucede con las otras series de datos

TABLA 11. Prueba de hip6tesis con distribucion Z para media
cero con nivel de significancia 0,01 a dos colas ( Z teérico esta
entre —2.58 y 2.58)

PARAMETRO Z

TEMPERATURA -0,27154887
HUMEDAD 0,60630925
PRESION -2,32643669
VELOCIDAD 2,13527928
PRECIPITACION -2,11524692

Los datos son estadisticamente son iguales, y dado los
resultados vistos anteriormente se puede decir que tienen el
mismo comportamiento.

4. CONCLUSIONES

e  La precision de la prediccion depende de la variable ana-
lizada, no tienen comportamientos similares.

e  El nivel de caoticidad calculado (valor de entropia) alcan-
za valores mas altos en los parametros de humedad, dis-
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minuyendo paulatinamente hacia la presion, temperatura y
velocidad del viento respectivamente

Las dimensiones de los parametros son fraccionarias, que
en el mismo orden de la entropia van disminuyendo.

Se puede predecir los diferentes parametros atmosféricos
con correlacion alta y desviaciones absolutas bajas entre
datos predichos y reales, con excepcion de la precipita-
cién que no muestra correlacion.

Las series de datos predichos en general tienden a diferir
mucho mas en el tiempo respecto a los datos reales.

Del anélisis la prueba de hipotesis realizada se observa
que los datos no presentan diferencias significativas, a un
nivel de significancia de 0,01.
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