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1 CONTINGUTS GENERALS I INTRODUCCIO

A les vostres mans teniu el resultat del treball d’investigacié que he desenvolupat
al llarg dels darrers anys, malauradament més dels que m’hauria agradat dedicar.
Aquestes primeres ratlles pretenen en primer lloc avisar als lectors i lectores de la meva
intenci6 d’emprar un estil el més planer possible pero, alhora, el més rigords que
permeten els meus coneixements. A més m’agradaria destacar el fet d’emprar el catala
en la redacci6 de la tesi. Tinc la impressié que no hi ha molts treballs d’aquest tipus que
fomentin la utilitzacié la nostra llengua i que, quan n’hi ha, s’ha deixat en un segon pla
una traducci6é el més rigorosa possible emprant anglicismes que podrien ser adaptats.
Malauradament la traduccié no és, ni de bon tros, la meva especialitat. He intentat
adaptar les paraules i les expressions d’altre llenglies de la millor manera possible, de
totes formes estic convengut que algun dels lectors o lectores de la present es trobaran
arrufant el nas en determinats moments per alguna de les expressions que he escollit.

En segon lloc m’agradaria fer-vos cinc centims del tema de la Tesi i de I'objectiu
general que he pretes assolir. Per aquest motiu primer definiré les Series Temporals
(ST), elements centrals d’aquesta Tesi, com els registres al llarg del temps d’una
determinada variable. A partit d’aqui ja puc enunciar que el treball esta enfocat al
disseny i posterior avaluacio, mitjancant experiments de simulacié, d’'un metode propi
que permeti ’Analisi de ST, emprant la prediccié no lineal d’aquestes, realitzada amb
Xarxes Neuronals Artificials. Des de la Teoria de Sistemes Dinamics (TSD), marc teoric
que guia aquesta investigacié, s’ha pres en consideracié 'analisi de ST definint que
aquestes es poden caracteritzar per la seva dimensionalitat o per la sensibilitat a les
condicions inicials (SCI), conceptes que definiré posteriorment, i amb el disseny d’un
seguit de tecniques que han de permetre copsar aquestes caracteristiques. Les
aportacions d’aquesta teoria sén les que han permes el metode d’analisi de ST que jo
plantejo. Un cop més centrats en el tema sobre el que versa el present treball ja puc
plantejar que /'Objectin General d'aquesta Tesi és el d'avaluar si aquest metode que he dissenyat

permet lanalisi d’un seguit de ST simulades respecte de la Dimensionalitat i la SCI, caracteristiques



definides en el marc de la Teoria ja esmentada. Un cop finalitzada la segona part d’aquest
primer capitol, on hi ha una introduccié a aquesta Teoria, ja concretaré millor aquest
objectiu general mitjancant la definicié d’un seguit d’Objectius Especifics.

Finalment vull donar-vos un guid per tal que tingueu una visié general del que
trobareu si decidiu continuar amb la lectura. En aquest capitol pretenc fer una breu
introducci6é d’alguns dels models per a I'analisi de les ST més emprats en Pambit de la
Psicologia. Posteriorment trobareu una introduccié a la Teoria de Sistemes Dinamics
(TSD), marc conceptual d’aquesta investigacid, que finalitza amb la concrecié dels
objectius que han guiat i orientat la part empirica d’aquest treball de recerca. En el
capitol dos hi ha una introducci6 a les Xarxes Neuronals Artificials explicant que son i
quin és el seu funcionament. Al respecte d’aquest capitol m’he hagut de prendre la
llibertat de trencar 'esquema que trobem habitualment en treballs d’aquesta mena
(marc teoric, metode i resultats, discussio 1 conclusions) incloent-lo per tal de facilitar la
comprensié dels experiments de simulacié descrits posteriorment. En el capitol tres
mostro el meétode que he seguit, el qual es concreta amb la realitzacié de dotze
experiments de simulaci6, i la descripcié dels resultats assolits. Finalment en el darrer
capitol hi ha la discussio i les conclusions on, en definitiva, intento mostrar fins a quin
punt s’assoleixen els objectius que m’havia plantejat, en funcié dels resultats dels

experiments de simulacié esmentats.

1.1 IANALISI DE LA DINAMICA TEMPORAL EN L’AMBIT DE LA
PSICOLOGIA

Es evident que molts dels fenomens que estudien un gran nombre de disciplines
cientifiques succeeixen en una dimensié temporal i, per tant, requereixen un seguit de
tecniques que ens permetin 'estudi de la seva dinamica. En el context de la psicologia
hi ha un molt ampli ventall de variables a estudiar que poden ser abordades en una
perspectiva al llarg del temps. Registres de variables referents al comportament

col lectiu, d’escales psicometriques, d’indicadors de Pevolucié de determinades
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capacitats cognitives a diferents edats, de senyals electrics de l'organisme com
Pelectroencefalograma, o de la conducta mesurada en individus sén alguns dels
exemples en que es poden trobar variables al llarg del temps analitzades quan hom
realitza una investigacio, tant en un context de recerca basica com en el marc de la
recerca aplicada.

En general la utilitzacié de P'analisi de ST pot obeir a tres motivacions diferents.
En primer lloc podem trobar investigacions en que l'objectiu perseguit és la descripcié
de Pevolucié d’un determinat fenomen al llarg del temps. En un segon ordre de coses
ens podem trobar amb la necessitat de detectar diferéncies en I'evolucié d’una
determinada variable en diferents etapes, normalment caracteritzades perque hi ha la
incorporaci6 o la retirada d’un tractament, habitualment quan l'investigador treballa en
un context clinic, o per la introduccié d’una determinada intervencio, quan la recerca és
en 'ambit de la psicologia social. També dins d’aquest enfocament podem trobar la
necessitat de fer comparacions entre situacions diferents, fases dins d’un determinat
fenomen, o entre subjectes diferents. Finalment trobem que I'analisi de ST s’ha emprat
quan es segmenta el registre al llarg del temps d’una variable, normalment
psicofisiologica (electroencefalograma, electrocardiograma, etc.), en multiples finestres
temporals. Per exemple els diferents assaigs d’un experiment, la durada de les quals ¢és
infima comparada amb el registre complet d’aquest experiment. En aquest cas, pel tipus
de variable que estem analitzant, aquesta estrategia és valida per treure determinades
conclusions que amb el seu estudi estatic serien impossibles.

Com ja he esmentat podem trobar exemples de les tres aplicacions de I'analisi de
ST en el nostre ambit. He escollit un seguit d’aplicacions per mostrar les possibilitats de
cadascun dels punts de vista sense cap pretensio de ser exhaustiu. Més aviat intentant
il lustrar les possibilitats que ofereix I'exploracié de 'eix temporal en psicologia.

Pel que fa a exemples de caire descriptiu destaquen treballs en camps tan
diferents com la psicologia social en general (Hagerty, 1999; Hepworth i West, 1988),
aplicacions en psicologia de I'esport (Fortes, Delignicres 1 Grégory Ninot, 2004), en

psicologia clinica (Docherty, Sandelowski i Preisser, 2000), en psicologia animal
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(Ferriere, Cazelles, Cezilly 1 Desportes, 1996; Ferriere, Cazelles, Cezilly 1 Desportes,
1999; Ruxton i Roberts, 1999), en psicologia cognitiva (Iskra-Golec, 2000), etc.

Com exemples on l'objectiu és avaluar si hi ha diferencies o no entre fases,
situacions o subjectes diferents, tenim els que fan referéncia a l'efecte d’intervencions
cliniques (Angelino, Miglioretti i Zotti, 2001; Peer, Kupper, Long, Brekke, Spaulding,
2007), exemples en els que s’avalua I'impacte d’una intervencié de 'administracié en
P'ambit de la psicologia social (Whittam, Dwyer, Simpson i Leeming, 2000), efectes per
Paplicacié de nous programes d’aprenentatge en humans (Schmitz i Wiese, 20006),
estudis sobre diferéncies de senyal en diferents fases d’un determinat fenomen com les
etapes del son (Acharya, Faust, Kannathal, Chua i Laxminarayan, 2005), estudis on es
compara 'execucié d’una tasca cognitiva entre subjectes esquizofrénics 1 un grup
control (Hornero, Alonso, Jimeno, Jimeno i Lopez, 1999), estudis on s'avaluen els
patrons de respiracié de dofins en captivitat en dos situacions amb diferent nivell
d'estres (Rifa, Lopez, Viader i Riba, 1998), etc.

Finalment pel que fa a l'estudi de registres segmentats en finestres temporals,
podem trobar exemples on s’analitzen ST de registres de I'electroencefalograma en la
comparaci6 de la realitzacié de diferents tasques entre pacients esquizofrenics 1 un grup
control (Kirsch, Besthorn, Klein, Rindfleisch i Olbrich, 2000), en 'analisi de diferéncies
durant la realitzacié de tres tasques cognitives en subjectes sans (Meyer-Lindenberg et
al., 1998), d’altres on s’ha emprat el registre de electrocardiograma en lestudi de
diferéncies entre subjectes amb por a volar i un grup control (Bornas, Llabrés, Noguera

1 Lopez, 2000), etc.

1.1.1 APORTACIONS PIONERES A I’ESTUDI DE SERIES TEMPORALS
EN PSICOLOGIA

Fins aqui he fet una sistematitzaci6 dels objectius que motiven la utilitzacié d’alguna
de les moltes tecniques dedicades a I'analisi de ST en 'ambit de la Psicologia. Per tant ja he

mostrat un ampli ventall de situacions en que ens és necessari 'estudi de la dimensio

12



temporal en psicologia. A continuaci6 voldria mostrar-vos les tecniques més emprades per
tal d’estudiar empiricament Pevolucié en el temps d’un determinat fenomen. En podem
trobar de molt diverses (Arnau, 2001) sorgides amb la finalitat de perfeccionar les analisis
emprades pels autors, en funcié dels objectius de les investigacions que desenvolupen, el
tipus de disseny idoni per a realitzar-les, aspectes més tecnics com la llargada dels registres,
etc. Donat que hi ha gran quantitat de tecniques, amb el present apartat pretenc fer una
breu revisié d’aquestes intentant no ometre cap de les aportacions que s’han emprat quan
en la nostra disciplina adoptem una optica longitudinal. La meva intenci6 és fer una visi6
generalista de totes aquelles tecniques que queden fora de la TSD, totes elles ben fructiferes
en els camps on sén d’aplicacid, amb la intencié de fer una pinzellada de les més
predominants en el nostre ambit. He dividit Pexposicié en tres parts dedicades a les
anomenades técniques basades en la inspeccié grafica, les tecniques estadistiques i

finalment el model ARIMA d’analisi de ST.

1.1.1.1 TECNIQUES BASADES EN LA INSPECCIO GRAFICA

Una de les estrategies d’analisi emprades per a I'analisi és la inspeccié de grafics on
es representa la ST. Un gran nombre d'aquestes tecniques podtien ser considerades mixtes
en el sentit que empren 1'as de grafics acompanyats de determinats calculs, fins al punt que
en alguns casos permeten prendre decisions basades en inferéncies estadistiques.

Normalment han estat utilitzades en dissenys de cas unic aplicats a P'analisi de
conducta (Ato 1 Vallejo, 2007; Malapeira, Honrubia i Viader, 1990). Aquests grafics tenen
en labscissa I'ordre de la puntuacié en la ST i en Pordenada el valor de la variable
registrada. Cal determinar clarament les diferents fases de registre que normalment
corresponen a la linia base i a la o a les diferents intervencions realitzades. I’objectiu és
extreure determinades caracteristiques de les dades representades en grafics. Les
caracteristiques que es cerquen mitjangant la inspeccié grafica fan referéncia a la magnitud
dels canvis entre fases i a la grandaria d’aquest canvi (Kazdin, 1982). En el primer cas ens
fixarem en la mitjana o altres indexs de tendencia central (Morley i Adams, 1991) i en el

canvi de nivell entre fases, en el segon cas en la tendeéncia dins de cada fase 1 en la laténcia
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en produir-se el canvi. D’altra banda Motley i Adams (1991) afegeixen a aquestes
caracteristiques I'estudi de la variabilitat de les dades en les diferents fases.

Per a lanalisi de dades a partir de la inspeccié grafica en sentit estricte s’empra
Ianomenada inferencia visual. Aquesta es basa en la identificacié o no de canvis en les
caracteristiques esmentades. Hi ha un gran nombre d’objeccions a aquest procés que es
podrien concretar en dos aspectes: la discrepancia que es dona entre els judicis emesos per
experts respecte d’'un mateix conjunt de dades 1 la constatacid de diferencies entre les
conclusions extretes a partir de la inferéncia visual i les que aportarien técniques basades en
la inferencia estadistica (Sierra, 1997). M'agradaria esmentar en aquest punt una contribucié
sorgida en el nostre Departament i dedicada a l'estudi dels factors que poden afectar a
l'avaluaci6 del canvi de conducta mitjangant inferencia visual (Morais, 1999). En aquesta
investigacié s'avaluen aspectes com la presencia de dependencia serial, la variabilitat, la
magnitud del canvi, etc.

A continuaci6 he inclos una breu descripcié d’algunes de les estratégies per mesurar

les caracteristiques esmentades.

- Mesures de tendéncia central: Hi ha diverses formes de mesurar la tendéncia central en
cada fase. Normalment es calcula un index de tendencia central per a cada fase 1 es
representa amb una linia horitzontal que passa per aquest valor. Una de les
possibles mesures és el calcul de la mitjana dels valors de cada fase (Kazdin, 1982).
De totes formes hi ha la possibilitat d’emprar altres indexs més resistents a la
presencia de valors extrems com la mediana o la mediana ampliada, que és la
mediana calculada en els valors centrals de distribucié dels valors de la ST (Motley i
Adams, 1991).

- Canvis de nivell: Es una altra de les caracteristiques que es poden descriure mitjangant
la inspecci6 visual. Consisteix en valorar la grandaria de les discontinuitats en les
dades quan hi ha un canvi de fase. Quan comencga el registre en una nova condicio

experimental s’observa si hi ha canvis en la variable registrada més enlla de les
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fluctuacions esperades en funcié de I'evoluci6 en la fase immediatament anterior.
Per tal de poder avaluar que el canvi de nivell a simple vista realment és
conseqiiencia de la condicié experimental caldria emprar tecniques estadistiques

utils per a mesurar la magnitud del canvi de nivell (Kazdin, 1982).

Mesura de la tendencia dins de cada fase: Per al seu calcul tenim a la nostra disposicio
varies tecniques pero la més destacada en la literatura és la tecnica de divisié en dues
meitats. Es una de les més utilitzades i va ser proposada per White (Kazdin, 1982).
L’objectiu és identificar una linia de tendéncia de les dades per tal de poder fer una
correcta descripcié de T'evolucié de la ST en cada fase. També permet realitzar
prediccions més o menys fiables. Pot ser utilitzada per establir diferéncies a nivell
estadistic emprant una estrategia fonamentada en la Llei Binomial. (Kazdin, 1982;
Malapeira et al., 1990; Mortley i Adams, 1991). La teécnica consisteix en dividir cada
fase en dos meitats mitjancant una linia vertical. Dins de cada fase es cerca el valor
de la mediana i aleshores es dibuixa una linia horitzontal que passi per aquest valor.
Posteriorment es subdivideix cadascuna de les meitats amb una linia vertical que ha
de creuar-se amb les dues horitzontals esmentades. Si unim els punts d’aquests
encreuaments tenim la linia de tendencia de la fase que estem estudiant. Aquesta ha
de tenir per sobre i per sota el 50% superior i el 50% inferior dels valors de la serie.
Motley 1 Adams (1991) proposen dues alternatives a aquesta tecnica per tal
d'estimar linies de tendencia. La primera és el Métode de la linia de tendencia resistent que
consisteix en trobar el pendent i la constant de la recta que defineix la tendéncia dels
valors d'una ST tenint en compte l'eix temporal. Es una técnica forca robusta que
inclou l'avaluacié de l'adequaci6 de l'ajust de la recta a les dades. La segona és el
Metode de les medianes mobils que és una tecnica de suavitzat quan no hi ha una clara

tendencia lineal de les dades o hi ha una gran variabilitat en els valors del registre.

Latencia en el canvi: Es Vinterval de temps que hi ha entre el canvi en les condicions

experimentals i Paparicié d’un canvi en Pevolucié del registre. Per tal de copsar
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aquesta magnitud cal especificar qué entenem per canvi, donat que aquest pot
implicar difereéncies respecte del nivell entre fases i també respecte de la tendencia
d’aquest. D’altra banda, és una caracteristica dificil de valorar per simple inspeccié
visual perqué no sabem quina és la minima diferéncia en la variable mesurada que
ens permet concloure que ha esdevingut un canvi, per tant definir on ha aparegut
aquest pot portar a subjectivitat. De I'anterior es desprén que si no sabem on hi ha

el punt d’inflexié, no podem calcular aquest valor de latencia (Kazdin, 1982).

Estudi de la variabilitat entre fases: Una forma senzilla de representar la variabilitat en
les dades d’una fase de registre és mitjancant els grafic de barres o de linies amb el
rang entre el valor més gran i el valor més baix de la fase. Aquests metodes poden
portar problemes perque son sensibles a la presencia de puntuacions extremes,
perque poden mostrar una major variabilitat de la real quan hi ha un tendéncia clara
en les dades o perque poden no permetre mostrar canvis en la variabilitat dins de la
propia fase (Morley i Adams, 1991). Aquests mateixos autors mostren alternatives
amb conjunts de dades relativament grans (N>15) emprant un o diversos grafics de
caixa o grafics de quartils; quan major és la grandaria de la fase, és quan s’empraria
més d’un grafic amb subconjunts de valors de la ST en una determinada condicio
experimental. D’altra banda proposen també alternatives quan la grandaria de la
fase és menor (N<15). Una d’elles és el rang retallat que consisteix en representar el
rang que agafa entre un 80% o 90% del rang total de les puntuacions de la fase i es
separen la o les puntuacions majors i la o les puntuacions menors, en funcié dels
valors de que disposem a la mostra, eliminant aix{ la influéncia de les puntuacions
extremes. Una altra alternativa que proposen és emprar el rang amb tendencies que
intenta mostrar canvis en la variacié en la fase o la influencia de possibles
tendencies. Cal dividir la fase en dues meitats i en els respectius punts del mig en
Pescala del temps es representen el valor maxim i el valor minim de cada meitat.
Després cal dibuixar una linia que connecti els dos valors maxims i els dos valors

minims. Aquesta tecnica també es pot aplicar emprant el rang retallat.
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1.1.1.2 TECNIQUES ESTADISTIQUES APLICADES A I’ANALISI DE
SERIES TEMPORALS

Un altre grup d’estratégies d’analisi per a les ST son les tecniques estadistiques
aplicades als dissenys per a l'analisi de la conducta. L'exposicié s'estructura tenint en
compte la distincié que fan alguns autors entre tecniques parameétriques 1 no parametriques
(Ato 1 Vallejo, 2007). A continuaci6 faré una breu descripcié de les més reconegudes entre

les paramétriques:

- Tecniques classiques de comparacions de nivell: Estadistics ¢ 7 F: Consisteix en la utilitzacio
de teécniques estadistiques parametriques en la contrastacié dels canvis
estadisticament significatius entre fases. Per tal de ser aplicades es calcula la mitjana
de les puntuacions de cada fase i es realitza la prova ¢ de Student per a mesures
repetides, en el cas de contrastar dues uniques fases, o la I de Snedecor, quan s’han
de fer comparacions entre un nombre de fases o condicions experimentals més
gran de dos. Aquesta utilitzacié pot resultar inadequada quan no s’acompleixen les
pressuposicions inherents a aquestes proves d’inferencia, especialment la possible
dependencia serial entre puntuacions (Kazdin, 1982). Amb l'objectiu de superar
aquest escull han sorgit diverses alternatives per a I'analisi. El fet d’aplicar tecniques
parametriques, de vegades amb lleugeres correccions, en els dissenys de cas unic es
basa en que s’assumeix que el subjecte és un generador de respostes a un
determinat estimul estadisticament independents i distribuides normalment al
voltant de la mitjana. En aquests casos el factor subjectes dels dissenys de mesures
repetides seria substituit pel factor assaigs en els dissenys de cas tnic (Shine i
Bower, 1971). Destaca la proposta d’aquests autors que afirmen que aquest disseny
té els tractaments 1 assaigs com a fonts de variacié amb una observacié per casella.
Draltra banda aporten una Analisi de la Variancia (AVAR) amb petites variacions en
el calcul de Pestimacié de la variancia intra casella i en el terme de contrast de

Pefecte assaigs, el quadrat mig de les diferencies successives. D’altra banda les
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aportacions de Gentile, Roden i Klein (1972) intenten evitar la dependencia serial
comparant els diferents tractaments (A; + A,) i (B; + B,) en el cas dels dissenys
reversibles (A;, By, A, B,). Finalment cal destacar una altra estrategia d’analisi
basada en garantir la no preseéncia de dependencia serial prévia a la utilitzacié de
PAVAR (Hartmann, 1974). En aquest sentit lautor afirma que cal 'acompliment de
tres premisses: es requereix una estabilitzacié en la tendencia de les dades que
s’aconseguiria sempre que hi hagi un nombre minim de puntuacions per fase, en
segon terme és necessaria la no existencia d’autocorrelacié en el primer retard en les
dades de cada condici6 i la no existencia de correlacié creuada entre assaigs en les
diferents condicions i, finalment, seguint amb la comparacié entre fases en dissenys
reversibles, proposa la inclusié en ’AVAR del factor ordre que comparara A; + By 1
A, + B, De totes formes el que es destaca és que totes aquestes propostes
requereixen tenir molta cura pel que fa a lPacompliment de les condicions
d’aplicacio.

Tecniques basades en el modelatge mitjancant rectes de regressid: Bs una estratégia que pretén
inferir si hi ha un efecte d'una determinada intervencié (Ato i Vallejo, 2007). En
primer lloc s'especifica un model de regressié que permeti incorporar les tendeéncies
de la linia base i de la fase de tractament. En la fase d'especificacié del model
s'incorporen un o més regressors, en funcid dels diferents possibles resultats
respecte de les transicions entre ambdues etapes de registre, que han de permetre
modelar un canvi de nivell sense tendéncia, canvis de nivell amb una mateixa
tendencia, canvis de tendéncia o canvis de nivell 1 de tendéncia. Un cop especificat
el model es realitza la seva diagnosi mitjancant la significacié dels coeficients del
model, sempre que els termes d'error es distribueixin  normalment i
independentment amb mitjana cero i variancia constant. Un cop tenim l'equacié
que permet explicar les diferents fases avaluades, cal veure si els residuals del model
presenten o no dependencia serial. En cas que aquesta existis es podria arribar a
sobrevalorar o infravalorar l'existencia d'un efecte de la intervencié. Donada la

possible presencia de dependencia, l'estrategia descrita per Ato i Vallejo (2007)
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proposa avaluar aquesta dependeéncia serial. Si no s'hi troba es consideren valids els
coeficients de regressio estimats. En cas que aquesta autocorrelacié dels residuals
existeixi, cal transformar les variables i fer una nova avaluacié del model. Finalment
cal confirmar que els residuals del model transformat no tenen dependencia serial.
Finament esmentar que l'estrategia descrita per al disseny intra-serie es pot
generalitzar als diferents dissenys entre-series.

- Teenigues per a l'avalnacid de I'aleatorietat de la linea base: Permeten controlar que els
valors de la ST no presenten canvis sistematics ni en la mitjana ni en la desviacié
tipica, ni es dona presencia de dependeéncia serial. Ja he esmentat en el punt antetior
que aquesta caracteristica que hem de trobar esdevé imprescindible per tal de poder
contrastar l'efecte produit per la introducci6 d'un tractament. Hi ha diverses
tecniques que tenen aquest objectiu previ entre les que vull destacar l'estadistic C
(Bono, 1994) o l'estadistic B, (Solanas, Salafranca, Guardia, 1992; Sierra, 1997)
donat que aquests exemples han estat desenvolupats per companys o companyes

del meu propi Departament.

D'altra banda d'entre les tecniques no parameétriques m'agradatia destacar les

seguents:

- Tecniques basades en proves d'aleatoritzacio: Un altre grup de tecniques que han estat
emprades en l'analisi de ST son les que es basen en proves d’aleatoritzacié. Es
caracteritzen pel fet que hi ha una assignacié aleatoria del moment en que
s'instaurara el tractament i que la significacié estadistica es realitza a partir de les
dades experimentals permutant les possibles assignacions a l'atzar. El primer pas
per tant és assignar de forma aleatoria el o els tractaments al subjecte o
subjectes, en funcié del disseny emprat per a cada investigacié particular.
Posteriorment es calcula un estadistic de contrast que pot ser escollit entre els
convencionals (la 7 de Student o la F' de Snedecor) o ser creat ad hoc per a

l'avaluacié concreta realitzada. Seguidament es calcula aquest estadistic de
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contrast per a les diferents possibles permutacions de les dades de cadascuna de
les possibles assignacions aleatories. Un cop coneixem aquesta distribucio i
tenim el valor de Pestadistic obtingut, la seva significacié es calculara estimant la
probabilitat que es doni aquest valor respecte dels diferents valors possibles en
base a les permutacions realitzades (Edgington, 1995). Aquesta técnica basada
en proves d'aleatoritzacié es pot aplicar a diversos dissenys conductuals (Ato i
Vallejo, 2007).

Prova de Rangs de Revusky: Es pot considerar un cas particular de técnica basada
en l'aleatoritzaciod 1 s'aplica quan disposem de com a minim quatre registres de
linia base en diferents objectes experimentals (aplicable a multiples subjectes,
conductes o situacions) i quan emprem dissenys amb tractaments irreversibles
(Revusky, 1967). En primer lloc cal esmentar que una determinada intervencio
s’aplicara a aquests diferents objectes experimentals de forma aleatoria, és en
aquest sentit que la tecnica pot ser considerada un cas particular de les tecniques
d’aleatoritzacio. A linici d’un experiment els £ objectes experimentals formen
part d’una linia base multiple. En iniciar el que s’anomena un primer
subexperiment, s’escull a l'atzar un objecte al que s’aplicara la intervencio,
quedant la resta d’objectes com un control. En cada subexperiment es determina
el rang de Pobjecte al que s’aplica la intervencié. Aquesta operacié es realitza
successivament fins que acaben els possibles £ subexperiments. Val a dir que en
cada nou subexperiment el subjecte al que se li ha assignat la intervencié en el
subexperiment anterior és descartat. Un cop fets els £ subexperiments podem
obtenir 'estadistic K, que és el sumatori dels rangs obtinguts per cada objecte
experimental al que si li aplicava la intervencid. A partir de la funcié distribucié
de Iestadistic R, podem obtenir la probabilitat associada a qualsevol valor trobat
empiricament. A més quan disposem de més de 12 objectes experimentals es
pot aproximar a una distribucié normal estandard a partir d’una expressio

proposada per 'autor (Cronholm i Revusky, 1965).
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1.1.1.3 EL MODEL ARIMA D’ANALISI DE SERIES TEMPORALS

Hi ha una branca de lestadistica que ha dedicat els seus esfor¢os a I'analisi
d’aquest tipus de registres. Ens hem de remuntar a 'any 1927 per trobar un treball pioner
en l'analisi de ST, especialment pel que fa a la seva prediccié (Gershenfeld i Weigend, 1994;
Tong, 1990). Aquest va ser claborat per Yule i en ell es proposava una técnica
autorregressiva per tal de predir el nombre de taques solars anuals. De fet aquesta técnica
va influir directament en Box i Jenkins (Box, Jenkins i Reinsel, 1994), autors que també
hem de considerar pioners en aquesta materia 1 que van elaborar un metode per a I'analisi
al llarg del temps que es basa en lestudi de lestructura d’autocorrelacions que
s’estableix entre les puntuacions presents en la série. Es a dir, es té la premissa que
cadascuna de les puntuacions de la série estara més o menys relacionada amb d’altres
valors d’aquesta, en alguns casos ho estara amb les més properes i en d’altres casos ho
estara amb puntuacions més llunyanes, denotant aleshores algun tipus de presencia
d’estacionalitat en la serie. En funcié de com és aquesta covariancia, de cada puntuacié
respecte d’altres puntuacions de la ST, enunciarem un determinat model per descriure-
la.

El model ha esdevingut un dels més emprats, especialment per a modelatge,
predicci6, avaluacié d’intervencions i control de processos. Una de les virtuts que cal fer
notar és la capacitat de modelar qualsevol tipus de ST tot i que la seva utilitzacio, en alguns
casos, implica fer transformacions quan la Série no és estacionaria, el que provoca perdua
d’informaci6 crucial de la serie original (Chatfield, 1989). D’altra banda cal fer notar que es
tracta de models lineals, és a dir, que cada puntuacié estimada és combinaci6 lineal d’altres
puntuacions més o menys llunyanes de la serie. Aquest fet s’ha de tenir en compte en els
casos en els que la ST objecte d’estudi pugui tenir un mecanisme subjacent que no s’ajusti a
un sistema lineal.

L’esquema general d’actuacié que proposen els autors consta d’un seguit d’estadis
iteratius per tal de seleccionar el model idoni (Box et al., 1994). D’entre la classe de models

que postulen els autors cal identificar-ne un que sigui adequat per a la serie observada en
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funcié de l'estructura d’autocorrelacié de la serie, en segon lloc cal estimar els parametres, i
finalment cal diagnosticar el model amb els parametres estimats, essent el model més
adequat aquell més parsimonids i que millor s’ajusti a les dades. En cas que el model no
sigui el més adequat cal tornar un altre cop al primer pas i provar un nou model. En cas
que sf que ho sigui ja hem aconseguit modelar la Serie.

Ja hem esmentat que la tecnica de Box 1 Jenkins requereix I'estacionarietat de la ST.
Direm que la serie és estrictament estacionaria quan la seva mitjana i variancia esdevenen
constants, és a dir, que si agafem dos subconjunts qualsevol de la serie ambdos tindran la
mateixa mitjana i variancia. A més a més, Passumpcié d’estacionarietat també implica que
els coeficients d’autocovariacié i autocorrelacié per a un nombre determinat de retards £
siguin estables per a qualsevol instant 7.

Les series no estacionaries poden presentar diferents patrons (Box et al., 1994):

- Tendencia: Aquest és el cas en el que els valors de la serie varien la seva mitjana en
una direcci6 creixent o decreixent 1 que pot adoptar tot un ventall de formes.

- Cides: Aqui la serie en qliestié presenta oscil lacions d’amplitud i freqiencia
variables.

- Estacional: De fet és un cas particular de Panterior on els cicles sén constants i
s’ajusten, segons els casos, al cicle anyal, trimestral, mensual, setmanal, diari o

menot.

El model general que postulen els autors ve donat per la segiient expressio (Box et

al., 1994),
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on tenim que cada puntuaci6 de la serie ve donada per dues sumes ponderades. Mitjangant
la primera estem especificant el nombre p de coeficients autorregressius que, multiplicats
per un nombre donat de p puntuacions anteriors a I'actual, exerceixen un pes important
sobre el valor ;. Seria la part del model on queda palesa lestructura d’interrelacions interna
de la serie. D’altra banda, amb el segon especifiquem el nombre ¢ de coeficients també
autorregressius, pero que en el model prenen el nom de mitjanes mobils, afectant al valor e,
que juga el paper de terme d’error i que es distribueix de forma aleatoria. Aquesta suma
ponderada de termes d’error apareix pel fet que s’assumeix que hi ha dependencia entre
puntuacions i, per tant, aquesta també pot ser que afecti al terme d’error. En aquest segon
cas tenim que el model també especifica la possible influeéncia que exerceixen variables
desconegudes externes al sistema sobre la ST (Gershenfeld i Weigend, 1994; Tong, 1990).
El valor x; en el model pot coincidir amb les puntuacions de la serie original, quan la serie
és estacionaria, o pot ser que sigui el resultat d’haver aplicat una o varies diferenciacions
entre puntuacions consecutives, seria el cas en el que la série té una tendéncia de creixement
o decreixement, o entre puntuacions separades en el temps, quan la serie té o bé ciclicitat o
bé estacionalitat, tal com hem vist anteriorment. Els models que postulen Box et al. (1994)
sén els anomenats models ARIMA, sigles que denoten el que hem mostrat anteriorment.
“AR” designa el fet que el model pot tenir una estructura autorregressiva, la “I” designa el
fet que de vegades s'hagi de diferenciar la série per tal de desfer la no estacionarietat (la I ve
de Pangles zntegrative ) 1, finalment, “MA” designa el terme mitjanes mobils (en angles mzoving
average). En principi, mitjancant aquesta tecnica, podrem descriure qualsevol ST, encara que
aquesta no sigui estacionaria (creixent, decreixent, ciclica o estacional).

A partir d’aquest model general podem especificar estructura de la serie sigui quina
sigui la seva naturalesa. Ja hem esmentat les potencialitats que té aquest metode d’analisi en
quant a la possibilitat de modelar un gran nombre de ST, entre els que destaquen els
models per a series estacionaries, els de series no estacionaries sense ciclicitat on caldria fer
alguna diferenciacio, 1 els de series no estacionaries amb ciclicitat on caldria fer alguna

diferenciacié estacional.
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Els models ARIMA també poden ser emprats com una eina d’avaluacié
d’intervencions. En general pot ser important poder modelar una ST, pero ja sabem que en
molts ambits de la psicologia cal avaluar si una intervencié ha tingut efecte. Ja he esmentat
que hi ha moltes investigacions en que s’ha fet un registre d’una variable al llarg del temps i
en un punt #determinat es vol comencar a aplicar una intervencio.

En aquest context es considera que el punt en que es produeix la intervenci6 és un
fet o circumstancia que afecta el desenvolupament de la serie, el qual és intencional i, per
tant, conegut a priori (Box et al, 1994). Per tal de modelar aquesta Analisi de les
Intervencions es fan servir les anomenades funcions de transferéncia entre la part de pre-
intervencio i la part de post-intervenci6 de la ST. Les funcions de transferéncia permeten
modelar els canvis entre la fase pre-intervencio i la fase post-intervencié del tipus Impuls i
del tipus Desviacio. En el primer cas la intervencié produeix efectes transitoris més o
menys suavitzats, mentre que en el segon permeten modelar un efecte que ha de resultar
permanent de forma més o menys gradual. Per tal d’avaluar Pexisténcia o no d’efectes
deguts a la intervenci6 caldra especificar la funcié de transferencia en base a les hipotesis de
Iinvestigador, quan aquestes poden ser plantejades a priori, o bé caldra plantejar un seguit
de proves per tal de definir el model d’intervencié més adequat. El pas seglient es estimar
els parametres d'un model de funci6 de transferéncia i avaluar la seva adequacié i la dels
residuals del model resultant (Vallejo, 1990).

Draltra banda hi ha una alternativa proposada per Glass, Wilson i Gottman (Ato i
Vallejo, 2007) per a l'analisi de Pefecte de la intervencié. Consisteix en transformar les
dades, un cop realitzada la construccié6 del model, en series independents on s’ha
aconseguit filtrar la dependéncia serial. Posteriorment es pot emprar el model lineal general

per tal de comprovar la significacié dels parametres estimats donat que les dades ja no

tenen dependencia serial (Vallejo, 1996).
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1.1.2 ANALISI DE SERIES TEMPORALS DES DEL PUNT DE VISTA DE
LA TEORIA DE SISTEMES DINAMICS. BREU HISTORIA DE LA SEVA
APLICACIO EN PSICOLOGIA

Hi ha tot un altre corrent teoric, la ja esmentada TSD, que ha derivat
d’aportacions de la fisica i les matematiques. Aquest corrent postula que una ST que
hem registrat esta immersa en un Sistema Dinamic, és a dir, pot evolucionar
conjuntament amb una o més variables. Al nombre de variables que conformen aquest
sistema 'anomenem Dimensié d'Immersié (DI). La segona de les caracteristiques es
refereix a que les relacions que s'estableixen entre aquestes variables sén no lineals i
que, si es donen relacions lineals, aquestes soén una excepcié. Finalment, ens podem
trobar que en una serie temporal es pot donar el fenomen de la SCI. Aquest consisteix
en que tal vegada podem realitzar bones prediccions un pas endavant, si iterem més
vegades aquesta prediccid, disminueix la precisié conforme augmenta el nombre de
passos. D'altra banda, la TSD ha desenvolupat un seguit d'algoritmes per avaluar les
caracteristiques esmentades. L’objectiu de 'analisi de les ST, des d’aquesta perspectiva,
¢és poder recollir informacié de 'esmentat sistema dinamic, a partir de la nostra serie
observada, per tal de concixer millor el fenomen que estem avaluant. No hi ha massa
consens en com designar aquest corrent ni ben bé on sén els limits dels objectius que
es persegueixen. Una gran quantitat de publicacions sota el paraigua d’aquesta
perspectiva prenen el terme Teoria del Caos, d’altres parlen de Modelatge no Lineal i
d’altres parlen de Teoria de Sistemes Dinamics no Lineals. Jo no m’he quedat amb cap
dels tres perque crec que fan referéncia a caracteristiques concretes que no sempre
tenen perque donar-se simultaniament en una ST. La primera fa referéncia a series
caracteritzades per una baixa Dimensionalitat, no Linealitat i presencia de SCI,
caracteristiques presents en una ST caotica, concepte que ja ampliaré posteriorment. La
segona 1 tercera denominacio, en canvi, fan més referencia a la no Linealitat, de fet el
matematic polones Stanislaw Ulam va ironitzar respecte d’aquesta mena de

denominacions amb P'afirmacié que dir que “zo call the study of chaos “nonlinear science” was
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like calling o00logy “the study of nonelephant animals” > (Gleick, 1987, p. 68). Pel que fa a la
denominacié de TSD que jo he emprat, com fan molts investigadors, ha estat escollida
perque permet avaluar en una ST els tres eixos de dimensionalitat, presencia de
sensibilitat o linealitat-nolinealitat.

Es pot afirmar que durant les darreres dues décades ha sorgit i s’ha consolidat la
utilitzacié de tecniques, sorgides sota el paraigua d'aquesta teoria, aplicades a la
psicologia. He escollit tres referents per als autors que han iniciat l'aplicacié d'aquestes
tecniques per tal d'il lustrar aquest sorgiment. Ens podem fixar en l'article de Skarda i
Freeman (1987), aparegut a la revista Bebavioral and Brain Sciences, en el llibre Chaos theory in
psychology d'Abraham 1 Gilgen (1995) i en el llibre Nonlinear Dynamics: Technigues and
Applications in Psychology de Heath (2000). El primer perque és un article classic en quant a
les seves conclusions referents a l'evidéncia de caos en l'activitat neural mitjancant l'analisi
d'electroencefalogrames (EEG), registrats en el bulb olfactori en 'ambit de 'aprenentatge
animal. D'altra banda, la segona referencia es tracta d'una primera compilacié de treballs
des de I'enfocament de la TSD en el camp de la psicologia, encara que els autors han optat
per la denominacié Teoria del Caos. Finalment la tercera publicacié permet copsar un
seguit de metodes, coneixements teorics i aplicacions de la TSD en psicologia d'una forma
forca sistematica i global.

En consonancia amb I'esmentat anteriorment hi ha un altre fet que ha contribuit
a la difusié, a la promocié de la recerca i a la creacié d'un marc de trobada comu dels
interessats en l'aplicacié de la TSD a la psicologia, inclos el que subscriu. Aquest és la
fundacié l'any 1991 de la Society for Chaos Theory in Psychology and the Life Sciences
(SCTPLS). Durant els més de quinze anys d'existéncia d'aquesta societat cientifica s'han
realitzat congressos anuals on es desenvolupen activitats de caracter formatiu, sessions
cientifiques agrupades en diferents arees tematiques (Metodologia, Psicologia de les
Organitzacions, Psicologia Clinica, Psicofisiologia, Ciéncia Cognitiva, Filosofia, etc.), i
I'assemblea anual de la Societat on s'escullen els seus representants. D'altra banda,
gairebé des dels primers anys d’existencia de la societat es va crear una llista de

distribuci6 anomenada CHAOPSYC i la revista Nonlinear Dynamics, Psychology, and Life

26



Sciences que esta indexada a la base de dades PSYCINFO de 1'American Psychological
Association. Voldria afegir que la SCTPLS agrupa cientifics que empren les eines de la
TSD i d'altres que utilitzen tecniques sorgides de la Teoria de Sistemes Complexes, la
Teoria de les Catastrofes, la Teoria de la Informacié o moltes altres que, com la TSD,
estarien sota el paraigua del que seria un cos de coneixements dedicat a la Dinamica
Temporal, a la no linealitat o a la SCIL.

Pel que fa a la utilitzacié de les eines per a l'analisi de ST en psicologia des
d'aquesta perspectiva, destaca la utilitzacié que se n’ha fet en lanalisi del senyal de
PEEG (Stam, 2005). Hi ha un gran nombre d’investigacions on s’analitza aquest registre
en situacions diferents com poden ser en estats de repos (Theiler 1 Rapp, 1996), durant
Iestudi del son (Shen, Olbrich, Achermann i Meier, 2003), en estats de coma o sota
anestesia (Kim, Krieble, Kim, Reed i Rae-Grant, 19906), en investigacié en epilépsia
(Elger, Widman, Adrzejak, David 1 Lehnertz, 2000), en Pestudi de l'afectacié6 de
determinades substancies (Ehlers, Havstad, Prichard i Theiler, 1998), en l'estudi de
situacions emotives (Aftanas et al., 1997), en diferents patologies psicologiques (Kim et
al., 2000), en I'estudi del cortex durant processament cognitiu (Meyer-Lindenberg et al.,
1998) i en Iestudi del processament cognitiu en neuropsicologia (Jeong, 2004).

En lactualitat es pot afirmar que la utilitzacié6 de les eines de la TSD s’ha
generalitzat a tots els ambits de la Psicologia Basica i de la Psicologia Aplicada. A més
s’ha generalitzat a un ampli ventall de variables a analitzar, si bé les aportacions pioneres
es centraven de forma majoritaria en Pestudi de PEEG, com hem pogut veure en els
exemples triats esmentats en el paragraf anterior. Actualment la seva utilitzacié s’ha
diversificat a moltes altres variables emprades en el nostre ambit.

Destaca la utilitzacié d’aquestes eines com a estrategia d’analisi d’altres variables
fisiologiques orientades a la investigacié psicologica, trobem exemples d’analisis de
registres magnetoencefalografics en pacients amb Alzheimer (van Cappellen van Walsum
et al., 2003), de registres de ressonancia magnctica, de tomografia per emissié de
positrons i electroencefalografics en pacients amb epilepsia (Jing, Takigawa 1 Benasich,

2002), de registres electromiografics del biceps en postures estatiques en el lloc de
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treball (Rodrick 1 Karwowski, 2000), de registres d’activitat electrodermal en conversa
entre dues persones (Guastello, Pincus 1 Gunderson, 2006), de registres
electrocardiografics en subjectes amb por a volar (Bornas et al., 2006), de registre de la
Taxa del Batec Cardfac en pacients amb depressio (Iverson et al., 2005; Nahshoni et al.,
2004), de registre de 'Interval entre Batecs Cardiacs R-R en el procés de psicoterapia
(Amunategui i Dowd, 20006), de registre del Ritme Respiratori i el Volum de Ventilacio
en pacients amb el trastorn per panic (Yeragani, Rao, Tancer i Uhde, 2004), de registre
de la Pressi6 Sanguinia en pacients amb el trastorn per panic (Yeragani, Mallavarapu,
Radhakrishna, Tancer 1 Uhde, 2004), i del registre de ’Estimacié del Cost Metabolic en
diferents activitats de Ratolins (Guillot i Meyer, 2000).

Altres registres on s’han aplicat les analisis provenint de la TSD sén en
quiestionaris autoadministrats per a I’avaluacié de la tristesa en pacients amb depressio
(Heiby, Pagano, Blaine, Nelson 1 Heath, 2003) o en estudis motivacionals mitjangant
quiestionaris autoadministrats d’activitats diaries respecte de 'habilitat i la dificultat que
requereixen (Guastello, Johnson 1 Rieke, 1999). En altres investigacions relacionades
amb el control postural o en aspectes manipulatius s’analitza la posicié al llarg del
temps de diferents parts del cos, inclos el centre de masses, d’una situacié en equilibri
inestable en humans (Mégrot, Bardy 1 Dietrich, 2002), la posici6 del centre de pressio
en una situacié de control postural en infants (Harbourne i1 Stergiou, 2003) o els
moviments de la ma en una tasca d’escriptura en pacients amb esclerosi multiple
(Longstaff i Heath, 2003). Altres aplicacions s’han emprat en investigacions de temps
de reaccié on la ST s’ha elaborat amb els diferents registres al llarg dels assaigs d’un
experiment (Cooney i Troyer, 1994; Frey, 2000) o en I'analisi dels valors de proximitat a
objectes dels sensors de robots (Islam i Murase, 2005).

També m'agradaria esmentar una petita mostra del que s'ha fet a la nostra
facultat. En primer lloc destaquen les aportacions de Munné (1993, 2004), pioneres en
el nostre ambit, proposant la possible existencia de caos i de complexitat en els
fenomens estudiats des de les ciencies del comportament. D'altra banda és molt

interessant el treball realitzat per Navarro 1 Diaz de Quijano (2003) dedicat a I'estudi de
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la Motivacié en el Treball, proposant un model en el que s'ha pres en consideraci6
l'existéncia de dinamiques no lineals. Finalment, en 'ambit de la psicofisiologia, hi ha
una altra aportacié dedicada a l'analisi de l'entropia en la senyal EEG en diverses fases
del son. Aquest treball ha estat realitzat per Roijals, Marco, Ruffini i Grau (2004).
Obviament no puc deixar d'esmentar en aquest punt els precedents en que he
participat jo mateix. El primer és un estudi dedicat a 1'analisi dels patrons de respiracié
de dofins en captivitat, en dues situacions caracteritzades per la induccié o no d'estres,
realitzat entre membres del Departament de Metodologia de les Ciencies del
Comportament i del Zoo de Barcelona (Rifa et al., 1998). També m'agradaria esmentar
un altre treball, que podriem considerar embrié de la present Tesi, dedicat a una
primera aproximacié a la utilitzaci6 de la prediccié mitjancant Xarxes Neuronals
Artificials com a eina d'analisi de ST (Rifa i Viader, 2000). Finalment, l'estudi més
recent esta dedicat a 'estimacié de la dimensionalitat de 'EEG en diferents fases del
son (Rifa, Fuentemilla, Viader i Grau, en premsa) realitzat entre membres del
Departament de Metodologia de les Ciencies del Comportament i del Grup de Recerca
Consolidat Neurodinamica Cognitiva 1 dels Trastorns Mentals (NECOM), del que

actualment formo part.

1.2 INTRODUCCIO A LA TEORIA DE SISTEMES DINAMICS

Amb aquesta segona part del capitol tinc la intencié de sistematitzar un seguit de
conceptes basics que ens sera util fixar per al desenvolupament d’altres parts de la Tesi
que puguin sorgir més endavant. En primer lloc definiré el que és un Sistema Dinamic
(SD). Es pot afirmar que aquest el conformen un seguit de variables que evolucionen
de forma interrelacionada al llarg del temps (Solé i Manrubia, 1996). Aquests sistemes,
de fet, evolucionen de forma continua, pero el registre d'una d'aquestes variables, és a
dir una ST, es realitza de forma discreta escollint, en funcié del tipus de variable que
estem estudiant, un determinat interval de temps entre registres optim per a cada cas.

Val a dir que en la literatura referida a la TSD s'han introduit un seguit d'exemples de
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SD que sén artificials i que es generen a partir de sistemes d'equacions de diferéncia, en
aquest cas els intervals entre puntuacions de les series que generen sén constants; o a
partir de sistemes d'equacions diferencials, en els que linterval entre puntuacions per a
la generacié de ST és constant perd pot ser escollida la seva amplada per l'investigador.
Aquests exemples em permetran descriure les caracteristiques que cal avaluar, des del
punt de vista de la TSD, i posteriorment serviran com a banc de proves per tal d'avaluar
si el metode que presentaré en aquest treball permet identificar algunes d'aquestes

caracteristiques.

La primera d'aquestes és la no linealitat, en el sentit que es pensa que en la
majoria dels casos les relacions que s'estableixen entre variables, sota aquesta
perspectiva, no son lineals. Des d’aquest punt de vista s’afirma que, de fet, les relacions
de tipus lineal sén excepcionals (Gleick, 1987). Ja hem vist també en molts camps de la
nostra disciplina que la forma d'apropar-nos a la realitat ha de tenir en compte la
necessitat de trencar una mica amb el context lineal o, si més no, qliestionar-lo quan

calgui.

Al llarg d'aquest capitol definiré el concepte de DI, fonamental per a la distincié
entre determinisme 1 soroll, i el concepte de SCI. Aquestes son dues caracteristiques, a
afegir a la de no linealitat, estudiades en el context d'aquesta teoria. En segon lloc definiré el
concepte d’atractor d’'un SD, donat que és fonamental per al desenvolupament del metode
que mostraré al llarg d'aquest treball d'investigacio. Posteriorment, hi ha una selecci6 de les
principals eines d'analisi que s'utilitzen en el context de la TSD. Les he escollit perque sén
il 1ustratives de la forma de procedir quan fem modelatge dinamic. Per a cadascuna de les
caracteristiques que vull analitzar, la dimensionalitat i la SCI, he escollit com a formes
d’estimaci6 un algorisme i un métode basat en prediccié no lineal donat que, al cap 1 a la fi,
és el que empraré per a les meves analisis, encara que modificant la forma d’estimacié de la
prediccié de ST. Finalment presentaré una visié més ctitica d'aquest marc teoric en la que
intentaré exposar els avantatges i inconvenients. Els intents de superacié de cadascun
d’aquests darrers esdevindran, com mostraré en el moment oportd, els objectius especifics

del treball que teniu a les vostres mans.
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1.2.1 DIMENSIO D’IMMERSIO D’UN SISTEMA DINAMIC

La DI d’'un SD correspon al nombre de variables que, de forma interactiva entre
elles, evolucionen al llarg del temps seguint una regla de iteracié (Clayton, 1996). Aquestes
variables evolucionen conjuntament de forma que cada iteracié del sistema és un dels
possibles estats d’aquest. A tall d’exemple tenim el seglient sistema simulat, que tornara a
apareixer més endavant per tal d’il lustrar o d’introduir un seguit de conceptes que ens
seran molt utils per desenvolupar, més tard, una estrategia per poder analitzar una ST des
del punt de vista de la TSD.

Aquest és 'anomenat mapa de Hénon (1976), que rep el nom del cientific que el va
proposar. Per tal d’iterar les variables del sistema tenim el segiient sistema d’equacions de
diferéncia,

x(t+1)=y(t)+1—ax(t)
y(t+1)=bx(t)

on a=1.4 i b=0.3 ion x(0)=0 i y(0)=0. L’esmentat exemple és un SD de dues
dimensions donat que esta generat per un sistema de dues equacions de diferéncia amb dues
variables interrelacionades que evolucionen al llarg del temps. Les variables que sorgeixen a

partir de la iteracio, per t= 0 .. 700 es representen en les figures 1.111.2.
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Figura 1.1: Valors de la Serie x mitjangant iteracié de I'equacié de diferéncia de Hénon.
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Figura 1.2: Valors de la Serie y mitjangant iteracio de 'equacié de diferencia de Hénon.

La dimensionalitat del sistema és una caractetistica molt rellevant quan s'analitza
una ST des del punt de vista de la TSD, donat que es considera que aquesta ¢és
determinista quan el SD en la que esta immersa té una baixa dimensionalitat i, d’altra
banda, es considera que aquesta té aparenca aleatoria o sorollosa quan té una alta
dimensionalitat (Casdagli, 1991). Hem de considerar que quan la dimensionalitat és alta
hi ha un nombre elevat de graus de llibertat, és a dir, hi ha un nombre elevat de
variables que poden influir en la série que estem analitzant i, per tant, aquesta no ¢s
altra cosa que soroll. En el cas contrari, és a dir quan hi ha una baixa dimensionalitat,
hem de considerar que hi ha poques variables que estan interrelacionades amb la ST
objecte d'analisi i, per tant, hi ha un nombre de graus de llibertat limitat considerant que
aquesta ¢s determinista. De fet, hi ha exemples en els que mitjancant eines estadistiques
tradicionals, per exemple la funcié d’autocorrelacio, un registre té aparenca de soroll i,
en canvi, aquest és del tot determinista (Sugihara i May, 1990). Per aquest motiu es
mostraran molt utils les eines que presentaré en aquest apartat donat que podem trobar

determinisme on, mitjangant altres técniques, solament tenim aparenca de soroll.
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1.2.2 SENSIBILITAT A LES CONDICIONS INICIALS

Molts dels fenomens que estudiem al llarg del temps mitjancant l'analisi de ST
mostren una caracteristica que, quan hom intenta fer prediccions, dificulta molt la
possibilitat que aquestes es puguin realitzar a llarg termini, encara que la dinamica
subjacent del sistema en que esta immersa una determinada serie estigui correctament
especificat. Per tal de veure’n un exemple utilitzaré un sistema dinamic unidimensional,

Pequacié logistica (May, 1976) definida per la segiient expressio,

x(t+1)=rx(t)(1—x(1))

on r=3,99 1 x(0)=0,5 en el nostre exemple. L’esmentada série la podeu veure representada

en la figura 1.3 pera =0 .. 700.
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Figura 1.3: Valors de la Serie x mitjancant iteracié de 'equacié logistica.
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Si enlloc d’agafar el punt x(0)=0,5 agafem un punt molt proper, com pot ser
x’(0)=0,50001, les primeres iteracions que es produeixen mitjancant I'equacié seran
molt similars pero, conforme ens anem allunyant del punt inicial aniran augmentant les

diferencies de les dues series, tal com podem veure en la figura 1.4.

0,9

" i 1“ ' 1" l '“ |
SR V‘ﬁ"\ J‘ I
: il | |

0,1

Figura 1.4: Valors de la Série x (diamants) i de la Serie x* (quadrats) mitjancant iteracié

de l'equacié6 logistica.

Aquestes diferéncies que creixen conforme ens anem allunyant del punt original
es poden observar millor mitjancant la figura 1.5. He utilitzat un exemple en el que
tenfem una ST simulada mitjangant iteracions de 'equaci6 logistica i hem observat que
aquesta era sensible a les condicions inicials tot i que coneixiem exactament el
mecanisme subjacent que la generava. En el cas d’haver emprat un metode per tal de
poder fer prediccions d’una série observada aquesta dependeéncia, si és que es dona,
també es manifestaria en el moment d'aplicar la regla d'iteracié estimada un determinat

nombre de vegades des d’un punt inicial donat.
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Figura 1.5: Diagrames de dispersié de les series x (abscisa) i x* (ordenada) per

t=1..24 (esquerra) 1 #=25..48 (dreta).

1.2.3 ATRACTOR D’UN SISTEMA DINAMIC

L’atractor d’un SD esta format per un seguit de punts representats en l'espai de 4
dimensions, on £ és la DI de 'esmentat sistema, que sorgeixen de projectar en aquest espai
els valors de les diferents ST que hi estan immerses (Bascompte, 1995). Parlarem de
trajectoria quan estem enfront d'un SD observat o quan estem davant d'un de generat a
partir d'un sistema d'equacions diferencials i, en canvi, quan el SD es genera mitjangant una
equaci6 de diferéncia discreta parlarem de punts de l'atractor. De fet, aquest atractor no és
més que un seguit de llocs "privilegiats" en l'espai de £ dimensions. Aquest atractor conté
molta informacié referent a les caracteristiques del sistema que, per extensio, tenen una
marcada influencia en Tevoluci6 al llarg del temps de les diferents variables

interrelacionades.
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Figura 1.6: Representaci6 dels tres tipus d'atractors que podem trobar. A l'esquerra
de la figura tenim un afractor puntual, al mig un atractor de cicle-limitat 1 a la dreta

Vatractor estrany de Lorenz, del que donaré més informacié més endavant.

Podem trobar diferents tipus d'atractors en funcié de la dinamica del sistema, donat
que aquesta esta relacionada amb les seves caracteristiques geometriques. En mostraré tres
exemples entre els que hi ha el més senzill, /atractor puntual, aquell en que la dinamica del
sistema evoluciona des d'un punt inicial 1 tendeix a un punt d'equilibri, a partir del qual el
sistema evoluciona de forma estable. En segon lloc tenim els atractors periodics,
anomenats de cicle-limitat, on cada una de les variables evoluciona de forma periodica. En
l'atractor aquesta dinamica es caracteritza per una corba tancada. Finalment tenim els
atractors estranys que es caracteritzen per formes geometriques amb una estructura i un ordre
determinat on les trajectories que descriu l'atractor s'expandeixen i contrauen al llarg de
l'evolucié del sistema. Aquesta estructura esta confinada, és a dir, queda reclosa en
determinades posicions de l'espai, per tant aquestes expansions i contraccions es van
produint de forma repetitiva, amb la mateixa estructura, pero amb diferents escales.
Aquests atractors son els que dibuixen SD caotics, en el sentit que es mostra la SCI, la baixa
dimensionalitat i la nolinealitat, caracteristiques que defineixen aquestes dinamiques. En
l'anterior figura es mostren exemples de cada un dels tipus d'atractors que he definit.

Quan s'analitza una série simulada (el mapa Logistic o el mapa de Hénon) es pot
coneixer a priori la DI el grau de SCI o la nolinealitat del SD en el que esta immersa,

mentre que en les ST observades aixo no és possible i, per tant, cal una estrategia per tal de

36



poder avaluar les caracteristiques esmentades. Aquesta existeix pel fet que hi ha un seguit
d’autors que han derivat algorismes o metodologies d'analisi que ens permeten coneixer
aquesta informacié que en principi no tenim, basant-nos en l'estudi dels atractors. De fet
sorgeix un altre problema donat que, en tractar-se de ST observades, no sabem quina
estructura té aquest atractor. En el proper paragraf mostraré una troballa que permet

superar aquest escull encara que no tinguem cap informaci6 del SD.

x (t)

-1,5

Figura 1.7: Representacié de l'atractor del mapa de Hénon elaborat amb els 200

primers punts iterats. En I'abscissa tenim els valors de la sére y i en 'ordenada tenim

els valors de la sérze x .

En la figura 1.7 tenim l’atractor de dues dimensions que podem formar mitjancant
el mapa de Hénon. Aquest s'ha elaborat representant punts en un espai de dues dimensions
amb les coordenades corresponents a cada una de les dues vatiables. Representar l'atractor
no implica cap dificultat donat que tenim els valors de cada una de les variables al llarg de
les iteracions. Ens cal una estratégia per tal de reconstruir l'atractor sense disposar de les ST

que formen el SD, o el que és el mateix quan unicament disposem de la ST observada.
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Figura 1.8: Reconstruccié de Platractor del mapa de Hénon realitzada formant

parells ordenats on I'abscissa és la puntuaci6 x(?) 1 Pordenada és la puntuacié x(#+17).

Aquest metode es basa en el teorema de Withney, desenvolupat per Takens
(Abarbanel, 19906), i ens permet reconstruir un determinat atractor a partir d'una ST
observada. Podem veure un exemple d'aquesta possibilitat intentant reconstruir
l'atractor del mapa de Hénon a partir del component x. Els diferents punts de l'atractor
reconstruit es formen a partir dels parells ordenats on el valor de I'abscissa és qualsevol
puntuacié x(?) i el de 'ordenada és la puntuacié segiient x(#+7) (aixo en el cas d’aquest
SD, en d’altres amb més dimensions s’hauria de fer la reconstruccié amb tantes
coordenades com variables té). En la figura 1.8 es mostra el resultat de fer aquesta
operaci6. Es pot veure clarament que l'atractor té la mateixa estructura que el que hem
construit a partir de les dues ST iterades, encara que hi un canvi d'escala respecte de
l'eix horitzontal. En la figura 1.9 podem observar el resultat de fer la mateixa operacio,
pero aquest cop amb el component y del mapa de Hénon. També hem canviat d'escala

pero l'estructura de l'atractor és la mateixa.
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Figura 1.9: Reconstruccié de Patractor del mapa de Hénon realitzada formant

parells ordenats on I’abscisa és la puntuacié y(?) i 'ordenada és la puntuacié y(#+7).

Tal com podem veure en les anteriors figures, trobem que realment coneixent
una unica variable del sistema, en el nostre cas la variable de la que volem fer I'analisi,
podem reconstruir Datractor. Cal precisar que la reconstruccié permet concixer
unicament les caracteristiques geometriques de l'atractor. Ja he esmentat que el fet de
disposar de l'atractor, el real o el reconstruit, implica poder concixer caracteristiques de
la ST objecte d’estudi com pot ser la Dimensionalitat o la SCI 1 de les que en veurem
exemples al llarg d’aquest capitol.

En aquest cas hem exemplificat aquest procés amb el mapa d’Hénon del que
coneixem previament que la DI=2, per tant amb una reconstruccié de dos components
ja tenim un atractor prou semblant a loriginal. Malauradament, com ja he esmentat,
quan tenim una ST de la que volem coneixer alguna de les caracteristiques que defineix
la 'TSD hem de fer la reconstruccié de latractor sense saber previament la DI del SD en
el que esta immers. En aquest cas haurem de construir £ atractors, amb nombre de
components des de 7 fins a £, 1 calcular aquesta caracteristica amb un algorisme adient
en cadascun d’aquests atractors reconstruits fins trobar un invariant. De moment ens

quedarem aqui perque aquest concepte quedara més clar en els propers apartats en
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definir alguns dels algorismes derivats per tal de trobar les caracteristiques que defineix
aquesta teoria.

Dr’altra banda I'exemple que he emprat fins ara, el mapa de Hénon, és un SD que
utilitza una regla d'iteracié discreta, per tant la seva reconstruccio és senzilla en el sentit
que per a un determinat punt de l'atractor X(?#) les seves coordenades (x(2), x(z+1)) son
punts consecutius de la ST. Quan el nostre interes és l'analisi d'un registre observat amb
un determinat interval entre puntuacions, hem d'escollir previament la separacié optima
entre valors per disposar de les coordenades idonies que conformen Iatractor
reconstruit, donat que aixi aquest sera equivalent al real. Si aquesta separacié és massa
petita no hi haura suficient independéncia entre puntuacions, mentre que si és massa
gran la independéncia sera tanta que no hi haura la connexié requerida perque el punt
de I'atractor reculli les caracteristiques de l'atractor real (Abarbanel, 1996).

Per tal d'esbrinar linterval idoni per a la reconstruccié de l'atractor, amb la
finalitat que aquest contingui la informacié necessaria del SD, s'ha proposat emprar una
mesura de la Teoria de la Informacié de Shanon, la mitjana d'informacié mutua I(s5)
(Fraser i Swinney, 1980). Si tenim dues mesures, x(?) i x(#+s), d'una ST determinada, on
s és la separaci6 entre ambdos registres, hem de considerar, des del punt de vista de la
teoria de la informacié, que hi ha certa connexié entre ambdues mesures. Per tal de
coneixer la grandaria d'aquesta connexi6, en funcié de la informacié que aporten els

valors x(2) 1 x(t+35), tenim la seglient expressio,

o= (1) x( t4s P(x(2),x(t+s))
1) xu%ﬁs)” )tk )logy| BT p(alrms)] |

de fet aquesta expressié el que ens esta dient és que quan I(5) augmenta, la informacié
que x(?+s) aporta al sistema, coneguda la informacié de x(?#), és redundant. Per aquest
motiu es considera que linterval idoni per a la reconstruccié de l'atractor és el valor
més petit de s que podem trobar en que la mitjana d'informacié mutua és minima, punt
en el que es considera que les puntuacions sén prou independents, és a dir no

redundants, i prou properes per poder reconstruir l'atractor. Segons Fraser i
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Swinney (19806) aquesta mesura per a diferents valors de s vindria a ser la funcié
d'autocorrelacié no lineal de la ST. En la figura 1.10 podem veure el valor de la mitjana
d'informacié mutua en funcié de linterval de separacié s per al component x de
l'atractor de Lorenz. Aquest atractor va ser proposat per Edward Lorenz, investigador
de I'Institut Tecnologic de Massachusetts. Lorenz va proposar el seglient sistema
d'equacions diferencials per modelar de forma simplificada la conveccié atmosferica

(Lorenz, 1963),

dx | dt=—ox+oy
dyldt=—xz+trx—y
dz ldt=xy—bz

on r, b 10 sén parametres que canvien el comportament del sistema. En aquest treball
de recerca hem emprat el conjunt de dades aportat pel paquet informatic 1Zsual

Recurrence Analysis elaborat per Kononov (2004).

Mitjana d'informacid midtua (en bits)

- SN

0246810131619 22 25 28 31 34 37 40 43 46 4952 5553 61 64 67 70 73 76 73 82 85 88 91 94 47
Intérval separacid (unitats)

Figura 1.10: Mitjana d'informacié mutua en funcié de la separacié entre

puntuacions .

Aquest grafic el que ens permet concixer és que linterval optim per a la

reconstruccié de l'atractor és de 17 retards. Per tal de veure l'efecte de la grandaria de
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Pinterval entre puntuacions en la reconstruccié de l'atractor he realitzat el grafic de la
figura 1.11 on hi ha l'atractor reconstruit per diferents valors de s. L'atractor reconstruit
mitjanc¢ant el valor optim de s, en aquest cas 17, és el que he identificat com a ¢« Tant les
anteriors, a - b, com les posteriors, 4 - 5, sén males reconstruccions de l'atractor donat
que en el primer cas la separacié és tant petita que cada punt de l'atractor aporta poca
informaci6 al sistema i, en canvi, en el segon cas hi ha massa separacio i es desdibuixa
respecte de l'atractor original de Lorenz, si el construissim amb dos dels seus tres

components originals.

Figura 1.11: Diferents reconstruccions de l'atractor en dues dimensions per a

diferents valors de s.

1.2.3.1 DIMENSIO DE I’ATRACTOR

La Dimensié (D) és una mesura de lestranyesa d’un atractor (Grassberger i

Procaccia, 1983). A l'apartat anterior he esmentat que existeixen els atractors puntuals,
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que es caracteritzen per tenir una dimensié de zero, de cicle limitat, que tenen una
dimensié de u, i tenfem I'exemple de latractor estrany que té una dimensi6 igual a un
nombre real no sencer. En aquest darrer cas aquest valor ens esta dient que 'atractor és
un fractal.

Els fractals son formes que tenen una pauta de repeticio en la seva estructura, és
a dir, que una part de l'objecte observat és similar al tot. Aquesta caracteristica
s’anomena autosimilaritat i per fer-nos-en una idea intuitiva correspon a que aquest
objecte es doblega en ell mateix amb infinits plegaments i infinita estructura (Solé i
Manrubia, 1996). De fet aquest objectes fins a finals del segle XIX eren considerats tan
estranys 1 curiosos que eren dignes d’estar a la “Galérie des Monstres” de les
matematiques, tal com diu Mandelbrot (1975/1996), autor que n’ha fet una gran difusié
1 que, precisament, els hi ha donat el nom de fractals, nom que va agafar del llati
(“fractus”), és a dir, irregular o amb interrupcions. Podem trobar un gran nombre
d’objectes fractals en la naturalesa com poden ser les linies de costa, un floc de neu,
Pestructura de determinades fulles d’arbres, els liquens, I'estructura del nostre aparell
circulatori, 'estructura de les dendrites d’una neurona, el relleu d’alguns territoris, les
xarxes que composen la internet o molts d’altres exemples que podem trobar en la
realitat.

Per il lustrar de que estem parlant farem un cop d'ull a estructura interna dels
pulmons. En ells tenim que la traquea, els bronquis, els bronquiols i, finalment, els
conductes alveolars es van separant successivament en dues branques fins a més de 20
generacions per tal d’aconseguir la maxima superficie de contacte aire-sang i poder
realitzar I'intercanvi entre O, i CO, necessari per al manteniment de la vida. A més de la
caracteristica que defineix els fractals, és a dir, la regularitat o invariancia en el patré de
repeticio, aquesta també es dona en quant a lescala, és a dir, donada una fase de
separacio del total de Pestructura, per exemple en un bronquiol, trobarem que la raé de
proporcionalitat de la mesura entre aquesta 1 una porcié del seu disseny sera igual en
una altre fase de separacié de Pestructura, per exemple en un conducte alveolar. Val a

dir pero que en els exemples de la naturalesa que he esmentat la pauta de repeticié dels
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objectes fractals reals s’arriba a parar en un determinat nivell, en canvi els fractals ideals
o iterats tenen un detall infinit.

La ra6 per la qual es considera que un atractor estrany és un fractal esta en la
seva propia definicid, en la que hem apuntat que hi havia una repeticié a diferents
escales d'una mateixa estructura, donat que les trajectories estan confinades. Aquesta
repeticié de l'estructura independent de l'escala de mesura es pot observar en la figura

1.12 prenent com exemple el mapa de Hénon.
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Figura 1.12: Estructura repetida del mapa de Hénon, a mesura que ampliem parts
concretes de l'atractor (en la figura del mig hi ha 'ampliaci6 de la de I'esquerra, i en

la figura de la dreta la del mig) es va repetint I'estructura d'aquest.

A continuaci6 presentaré dos metodes que es basen en estimar la Dimensié de
Patractor que hem reconstruit, per a diferent nombre de components des de 1 fins a 4.
Ja he esmentat que, en desconeixer la DI del sistema en que esta immersa una ST

observada, cal construir £ atractors i cercar un invariant en una magnitud determinada.
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Estimacié de la Dimensié6 d'un atractor mitjangant el metode de

comptar caixes

Aquest metode permet trobar una aproximacié de la Dimensié Fractal
(DF) de qualsevol objecte (Abarbanel, 1996) i es pot calcular mitjancant la

seglient expressio,

on N(7) és el nombre d’elements de longitud r que calen per fer mesures en

I'objecte fractal en qiiestio, en el nostre cas l'atractor reconstruit.

T

b =%

H
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-
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Figura 1.13: L’atractor de Hénon insetit en quadrats de costat 7, 7/2 i r/4 per tal de
poder calcular el nombre d’aquests que contenen algun fragment de latractor.
(Aquesta figura és de caire il lustratiu i no porta als resultats que es presenten en la

figura segiient)

Primer hem d'inserir els punts de P'atractor en una linia, un quadrat, un
cub o un hipercub, per a latractor reconstruit amb 1, 2, 3 1 més de 3
components (£ sera el nombre de components), respectivament, per diferents
distancies de 7, 1 comptar quantes linies, quadrats, cubs o hipercubs contenen

punts d’aquest atractor (IN(7)). Posteriorment representarem els diferents punts
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ordenats (log (1/7), log N(r)) i estimarem el pendent de la recta formada per
aquests punts per a diferent nombre de components (normalment fins a
£=10). La D sera el valor en el que el pendent roman constant encara que
augmenti el nombre de components de I'atractor que hem reconstruit. En cas
que no arribi a ser constant, com ja hem esmentat anteriorment, sera un
indicador que la ST observada es caracteritza per ser sorollosa. En la figura
1.13 podem observar Tatractor de Hénon inserit en tres graelles formades

pet quadres, per tant per a £=2, de costat 7, r/2 1 r/4.

log N(x)
8]

15 2 25 3 35 4
log (1/1)

Figura 1.14: Punts de coordenades (log (1/7), log N(r)) pet a la £=2 de latractor de
Hénon per 7, 7/2, r/4 fins a r/64. Estimant el pendent d’aquests punts tenim un
primer valor per a 'estimacié que, si no creix en augmentar la £, coincidira amb la

DF que estem buscant.

Mitjan¢ant aquestes graelles s’ha de procedir a calcular el nombre de
quadres N(r) que contenen latractor per cada costat 7, r/2, r/4 i aixi
successivament fins a tenir un nombre de punts suficients per tal de poder
estimar el pendent de la recta que aquests defineixen. En la figura 1.14

podem obsetvar els punts (lg (1/7), log N(7)) pet a r, r/2, r/4, fins a r/64

46



corresponents al comptatge realitzat en Iatractor de Hénon reconstruit amb
dos components i que té un pendent de 1,1681. Per tal de coneixer la D, com ja
hem esmentat, haurem de repetir 'operacié successivament per a 3, 4, 5, o
més components de I'atractor reconstruit fins a trobar que el pendent estimat
roman constant, punt en el que el valor del pendent és una aproximaci6 de la
DEF En cas que la ST es caracteritzés pel soroll aquest pendent sempre creixeria
cada cop que afegissim un nou component a l'atractor.

Aquest metode té l'inconvenient, com heu pogut veure, que és molt
dificultés  pero permet veure de forma grafica la caracteristica que hem
esmentat al respecte que les dimensions es mantenen encara que canviem
d’escala 1 que, a més, ens definia la D. Per aquest motiu presento a continuacio
un altre metode, proposat per Grassberger i Procaccia (1983), i que permet una

major automatitzacié del seu calcul.

Estimacié6 de la Dimensi6 d'un atractor mitjangant la integral de

correlacio

Tal com hem vist en I'apartat anterior el metode de comptar caixes
esdevé feixuc en la seva aplicacid, no solament per la dificultat que comporta
treballar amb r cada cop més petit, siné perque fer I'operacié que hem il lustrat
per dos components és senzill, pero fer-ho amb cubs o amb hipercubs resulta
poc practic. Per aquest motiu Grassberger i Procaccia (1983) van introduir una
mesura de la D de l'atractor a partir d'una ST observada mitjancant un
algorisme facilment implementable en un programa d’ordinador. Aquesta
mesura també és una aproximacié de la DE.

Donat un atractor reconstruit mitjancant el metode de
Takens, on (x(2), x(t+1), x(t+2), ..., x(t+k-1)) és qualsevol punt d’aquest atractor

1 es representa per X(#), tenim que la integral de correlacié es defineix
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mitjangant la seglient expressié per £=DI, sempre que aquest valor sigui

conegut previament,

on 0(x) és la funcid esglad unitari, anomenada també funcid de Heaviside, que es

caracteritza per la seglient expressio,

0(x)=0 si x<0 i
O(x)=1 si x>0

on X(2) 1 X(5) son dos punts qualsevol de l'atractor, i on r és una distancia

arbitrariament petita donat que en aquest darrer cas tenim que,
C(r)ocr’

Donat que existeix aquesta proporcionalitat i que » és un valor
aproximat de D, si apliquem logaritmes a ambdds costats de lexpressio
podrem fer l'estimacié calculant el pendent de la recta que descriuen
log(C(r)) i log(r) per a diferents valors prou petits de .

Sempre que emprem ST de les que no coneixem la DI haurem de
realitzar el calcul de la Integral de Correlacié per a cadascun dels atractors
reconstruits amb diferent nombre de components, normalment des de un fins
a deu. D’altra banda, donat que els nostres conjunts de dades sén finits,
emprarem la seglient expressié modificada de la Integral de Correlacié per al

seu calcul,

c<r>=$29<r—|x<r>—x<s>|> -
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Finalment, un cop calculat el pendent de la recta que descriuen
log(C(r)) i log(r) per cada atractor reconstruit, amb nombre de
components de u a deu, representarem en un grafic el pendent o D estimada
en leix d’ordenades i el nombre de components en les abscisses. Una
aproximacié del valor de la DF sera el primer valor del pendent a partir del
qual aquest romangui constant encara que afegim nous components de
Patractor reconstruit. Com en el cas del metode de comptar caixes, en cas
d’estimar la D d’una serie sorollosa, trobarem que el pendent sempre creix cada

cop que afegim un nou component de I'atractor reconstruit.

6
6 =

Pendent o Dimensié Fractal
w
Pendent o Dimensié Fractal
w
]

]
1.lllllll' 5 -

0 I 1 L]

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Nombre de components (k) Nombre de components (k)

Figura 1.15: Representacié de la D o el pendent de la recta log(C(r)) i
log(7), en funci6 del nombre de components del patré reconstruit, per al
component x del mapa de Hénon (grafic esquerra) i per una serie temporal de
soroll blanc (grafic dret) per tal de mostrar dos patrons totalment diferents en el
continuum soroll-determinisme. En el primer cas tenim que DF=1,296 , en el

segon cas no es pot fer estimacié de la D perque no hi ha saturacié.
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En la figura 1.15 es mostren els resultats esperats mitjancant la
utilitzacié d’aquest meétode per al mapa de Hénon (de molt baixa
dimensionalitat i, per tant, considerat del tot determinista) i per a una scrie
temporal de soroll blanc (de molt alta dimensionalitat i, per tant, del tot
sorollosa). Per tal de realitzar els calculs necessaris per aconseguir els resultats
s’ha emprat el paquet informatic “Chaos Data Analyzer” (Sprott i Rowland,
1992). De fet, si empréssim el metode de comptar caixes, que he mostrat en
Papartat anterior, per a ambdues series temporals fins a £=70 podriem fer
Pestimacié de la DF emprant aquest mateix tipus de grafics i trobarfem

resultats forca similars.

1.2.4 PRINCIPALS EINES D’ANALISI DE LA TEORIA DE SISTEMES
DINAMICS

Amb el que portem fins el moment hem vist que aquesta teoria aporta una visio
diferent de I'analisi de ST basada en 'estudi de I'atractor d’un sistema dinamic, del que
de moment coneixem que és i he avangat que aporta molta informacié del SD respecte
de la dimensionalitat, la SCI i la nolinealitat de la serie que volem estudiar. En aquest
apartat mostraré un seguit d’eines d’analisi que s’han desenvolupat en els darrers vint
anys aproximadament. Les inferéncies que ens permeten es basen en lestudi de les

caracteristiques d’aquest atractor que podem reconstruir a partir de la ST observada.

1.2.4.1 DIMENSIONALITAT D'UNA SERIE TEMPORAL

Hi ha un seguit d’algorismes o metodes que ens permeten calcular la
dimensionalitat del registre d'una vatiable al llarg del temps, i que per tant ens diran si
aquest es caracteritza per soroll o bé és determinista. En Papartat anterior ja hem vist

dos dels que ens permeten l'estimacié de la dimensié de latractor. A continuacié
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mostraré dos metodes que ens permeten lestimacié de la DI, que ja hem definit

anteriorment.

Estimacio de la dimensiéo d’immersio

Ja he esmentat que mitjangant el metode de comptar caixes i la integral
de correlacié podem aproximar la DF de l'atractor reconstruit. De fet, aquesta
quantitat ens permet coneixer la dimensié de l'atractor del SD en el que esta
immers el nostre registre, pero no ens dona exactament la DI d'aquest, per tant
no sabem el nombre de variables del sistema. Necessitarem, per tant, altres
eines d'analisi que aportin aquesta informaci6 i que mostro a continuacié. El
primer es basa en I'analisi de distancies entre els punts de l'atractor i Ialtre és
un metode basat en la prediccié no lineal al llarg del temps.

D'altra banda, de la mateixa manera que mitjancant la primera mesura
tenim informacié sobre si la ST té aparenca de soroll o no, mitjangant la DI

també podrem obtenir aquesta informacié.

Estimacio de la Dimensid d’Immersid mitjancant el métode de “tant per cent de falsos

veins”

Suposem que tenim un punt X@#)=(x(), x(t+1),.., x(t+k-1)) dun
atractor reconstruit amb un determinat nombre £ de components i trobem
un punt proper a aquest que designarem mitjancant Iexpressio X' (A)=(x'(?),
X' (t+1),..., X' (t+£-1)). St afegim un nou component a cada un dels punts X(?)
i X'(#) poden passar dues coses, o bé ambdds punts continuen estant
propers, i aleshores direm que sén “veritables veins” per £ 1 £+7, o bé
ambdods punts es separen per £+7 i aleshores direm que son “falsos veins”.
En la figura 1.16 tenim un exemple amb el mapa de Hénon que pot il lustrar

aquest fenomen (Kennel, Brown i Abarbanel, 1992). Al quadre inferior es
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representa el mapa de Hénon projectat en una sola dimensi6 i al quadre
superior el mateix pero en dues dimensions. En el primer cas tenim tres
punts que es poden considerar que comparteixen el mateix veinatge (A, B 1
C), en canvi si mirem el quadre superior trobem que B i C continuen
compartint veinatge pero en canvi el punt A queda lluny dels altres dos, és a

dir, era un “fals vef” dels punts Bi C.
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Figura 1.16: El mapa de Hénon representat en una (a baix) 1 dues (a dalt)
dimensions. Els punts B i C sén “veritables veins” mentre que els punts A 1 C o els

punts A i B sén “falsos veins”.

Aquest procediment per estimar la DI (Kennel et al.,, 1992) es basa

en el fet que coneixerem la DI de la serie quan ja no es trobin més “falsos
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veins” en afegir un nou component. Segons aquests autors, si en el quadre
superior de 'exemple de la figura 1.16 busquéssim dos “veins” i repetissim
Poperacié representant un nou component, aquests continuarien essent
“veins” donat que el mapa de Hénon té DI=2. El fenomen del “falsos
veins” ve donat perqué quan el nombre de components £ de latractor
reconstruit que estem representant és més petit que el valor real de la DI,
alguns punts que estan lluny en l'atractor en que s’insereix el SD apareixen
propers pel fet que es projecten en un espai de dimensié menor que el del
valor real.

El metode per estimar la DI d’una ST consisteix en buscar les
distancies entre tots els punts dels atractors reconstruits des de £=7 fins a
un determinat £ (normalment £=70). Un cop fet aixo s’ha de calcular el tant
per cent de “falsos veins” que identifiquem cada cop que afegim un nou
component a l'atractor. Podrem fer l'estimacié en observar un grafic on es
representi el “tant per cent del falsos veins” en funcié del nombre de
components de latractor reconstruit. La DI sera igual al nombre de
components £ on el “tant per cent de falsos veins” és igual a zero.

Val a dir que per desenvolupar aquest metode caldra tenir un criteri
que ens permeti dir quina és la distancia entre dos punts que fa que els
considerem com que son “veins” o com que no sén “veins” (Kennel et al.,
1992). Concretament els autors donen un criteri llindar per tal de discriminar
si un determinat punt X' (2)=(x'(t), X' (t+1),..., X' (++k-1)) considerat “ve{” del
punt X(#)=(x(1), x(t+1),.., x(t+k-1)) per a un determinat nombre de
components £ ho continuara essent per a un nombre de components £+7.

Aquest criteri es pot explicitar mitjancant la seglient expressio,

1/2
D12c+1(t)_D12c(t)

>D
Di(t) ;

bl
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on tenim que,

D(1)= 5 (x(r4i) = (140) i D}, ()= 25 (x{r+i) =" (1+1)

son totes les distancies entre dos punts determinats susceptibles de ser
“veins” o no per a nombre de components £ i £+7 respectivament i on,
segons els autors, els resultats son molt constants i exactes per a dades amb
baixa dimensionalitat quan 10<D....<50 (Abarbanel, Brown, Sidorovich i
Tsimring, 1993). Quan es supera aquest llindar hem de considerar que dos
punts séon “falsos veins” donat que quan passem de £ a £+7 la distancia
entre aquests augmenta.

Draltra banda, els autors han comprovat que aquest criteri porta a
resultats esbiaixats quan s’analitzen SD dels considerats d’alta
dimensionalitat (Kennel et al., 1992), especialment quan es treballa amb
conjunts de dades limitats. En aquest cas on es treballa amb dades sorolloses
a mesura que s’incrementa £ els punts es van separant successivament i
aleshores cal tenir en compte la grandaria de Platractor. Per aquest motiu
proposen un segon criteri que ho tingui en compte i que s’explicita

mitjancant la segiient expressio,

Dinlt) -
criteri
D,

on tenim que A i és un valor que ha de ser més gran de 21

T

on previament hem de calcular
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x=

2 (x(2))

1
T3

1on T és el nombre de puntuacions de la serie temporal. Quan es compleix
aquesta expressié també hem de considerar que dos punts sén “falsos
veins”.

Per tant, amb aquests dos criteris ja estem en condicions de calcular
el “tant per cent de falsos veins” per diferents valors de £. Un cop fet aixo el
que hem de fer és representar com varia el “tant per cent de falsos veins” en
funci6 d’anar augmentat £, normalment fins a £=70, 1 observar si hi ha un
punt a partir del qual aquest tant per cent és igual a zero, cas en el que
estariem davant d’'un SD de baixa dimensionalitat on la DI seria igual al
valor de £ d’aquest punt, o bé si aquest tant per cent es manté més o menys
constant sense arribar a zero, cas en el que estarfem davant d’un sistema

d’alta dimensionalitat.
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Figura 1.17: “Tant per cent de falsos veins” en funcié del nombre de components

per al mapa de Hénon.
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En la figura 1.17 mostrem un exemple en el que s’ha calculat el “tant
per cent de falsos veins” per £=7 .. 710 per al component x del mapa de
Hénon. Com es pot veure el “tant per cent de falsos veins” arriba a 0 per a

£=2, mostrant clarament la DI.

Estimacio de la Dimensio d’Immersié mitjancant prediccid no lineal

Sugihara 1 May (1990) van mostrar I'aplicabilitat de la prediccié no
lineal d’una ST per tal d’esbrinar si aquesta és determinista o és sorollosa.
En primer lloc faré una petita introduccié al metode de prediccié que

proposen i després veurem com aquest ens pot informar de la DI

Funts de l'atractor
() ]
" ¥(29) 5.{(32)
"
*(82) R
. x—3(2) N,
" (3)
| ]
xaz) " X(20)
g ZG1) (19) B X(31)
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x ¥(1)
X(11) g
b AGIL |
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Figura 1.18: Exemple de la prediccié dels punts Y(2) i Y(3) a partir dels punts Y(1) i
Y(2) reals, respectivament, mitjancant I'aplicacié del metode de Sugihara 1 May

(1990).
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Respecte del metode de prediccid, el primer que proposen els autors
¢s dividir la ST en dues meitats, la primera sera com el passat conegut de
Ievolucié d’aquesta i la segona el seu futur desconegut. En segon lloc es
reconstrueix I'atractor per a un determinat nombre de components £, per tal
d’il Justrar millor el meétode hem reconstruit Patractor per £=2 (veure la
figura 1.18 on es mostra un exemple del métode que explico a continuacio),
1 els punts de l'atractor de la part “coneguda” de la ST es representen en dos
eixos de coordenades on es representa x(z+7) 1 x(2). S’agafa el primer punt
Y(#) de coordenades (y(z+17), y(¢)) de la part “desconeguda®, que ens servira
per comencar a fer les prediccions, i es situa en el grafic on hi ha els punts
de latractor reconstruit de la part “coneguda”. Aleshores hem d’identificar
aquells punts que estan al voltant d” Y(#) que fan el triangle més petit
possible que el contenen (en cas d’emprar tres components s’utilitzaria un
tetraedre 1 per més de tres components un poliedre de cares triangulars). Per
tal de fer prediccions un pas cap endavant es busca on estara el triangle un
interval de temps després 1 es situa aquest en el grafic de la part
“desconeguda” de la serie. La prediccié un pas cap endavant Y(#+7) sera el
baricentre d’aquest nou triangle. Es realitza aquesta operacié amb tots els
valors de la segona meitat del conjunt de dades i es comparen les
prediccions amb els valors reals esperats, donat que els coneixem, mitjangant
la correlacié estadistica entre aquests dos conjunts per quantificar la precisié
de les prediccions.

Mitjan¢ant aquest metode es poden fer prediccions a diferents passos
endavant 1 per diferents valors de 4. De fet, el control d’aquests parametres
¢s el que ens permetra treure conclusions respecte de determinades
caracterfstiques de la serie temporal objecte d’estudi. Per tal d’estimar la DI
haurem de crear un grafic en el que es mostri la qualitat de la prediccié en
funci6 del nombre de components escollits per reconstruir latractor.

Sugihara i May (1990) il 1ustren el seu metode aplicant-lo a series temporals
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observades d’estudis epidemiologics i ecologics. Com exemple mostrarem
els resultats d’una de les series temporals utilitzades per ells en la que hi ha el
registre mensual del nombre de casos de xarampi6 a la ciutat de Nova York
entre 1928 1 1963. A la figura 1.19 tenim representats la correlacié entre la
prediccio 1 els valors reals en funcié del nombre de components emprat per
realitzar aquesta prediccid. Segons els autors la DI de la serie temporal
coincideix amb el nombre de components de I'atractor reconstruit a partir
del qual ja no hi ha una millora de la prediccié encara que afegim més

components.
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Figura 1.19: Representacié de la variacié en la capacitat de prediccié del meétode,
expressada mitjangant la correlacié entre les dades reals i les estimades, en funcié
del nombre de components. Podem observar que aquesta ja no creix més a partir

de 5 components i, per tant, la DI sera aproximadament de 5.
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1.2.4.2 AVALUACIO DE LA SENSIBILITAT A LES CONDICIONS INICIALS

Quan he descrit els atractors estranys he esmentat que les trajectories d'aquests
es contrauen i expandeixen repetidament. Per tant, en determinats sectors de l'atractor
tindrem que dues trajectories seran properes i, en canvi, en un altre sector la
continuacié d'aquestes trajectories s'allunyaran. Aquest fenomen és el que he esmentat
com la SCI i es pot avaluar mitjancant dues estrategies, o bé escollint dos punts propers
de l'atractor reconstruit i estudiant la seva evoluci6 al llarg del temps, o bé mitjancant
prediccié no lineal d’una ST a llarg termini. A continuacié presento, respectivament
seguint aquest ordre, dos metodes que ens permetran l'estudi de la SCI de registres de

variables al llarg del temps.

El métode de Wolf per avaluar la Sensibilitat a les Condicions Inicials

Per tal d’avaluar fins a quin punt una ST és sensible o no a les
condicions inicials tenim un indicador que anomenem exponents de Lyapunow.
Aquests permeten avaluar aquest fenomen sempre i quan es tracti de ST
immerses en SD dels quals coneixem l'equacié diferencial o I'equacié de
diferéncia que els genera. D’altra banda Wolf, Swift, Swinney i Vastano (1985)
han desenvolupat un algorisme que permet avaluar la SCI de ST observades
mitjancant el calcul d'aquests exponents.

Els exponents de Lyapunov ens permeten quantificar la divergencia o
convergencia d'orbites properes en l'atractor (Wolf et al,, 1985). Quan treballem
amb sistemes completament especificats, mitjangant les equacions diferencials
o les equacions de diferéncia que els expliciten, podem calcular un exponent de
Lyapunov per a cada component. Un cop disposem de l'espectre d'exponents
sabrem que un SD té un comportament caotic, és a dir SCI, si existeix com a

minim un exponent de Lyapunov positiu. Els signes de l'exponent de
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Lyapunov s6n una forma qualitativa de descriure I'atractor d'un SD en termes
de SCI. Per exemple quan el sistema és de tres dimensions tindrem que
els exponents sén (+, 0, -) quan l'atractor és estrany, séon (0, 0, -) 1 (0, -, -) quan
l'atractor és de cicle-limitat 1 (-, -, -) quan tenim un atractor puntual. 1'algorisme
que han desenvolupat els autors abans esmentats permet calcular, a partir d'una
ST observada finita i mitjancant la reconstruccié de l'atractor, l'exponent de
Lyapunov dominant que, si és positiu, ens estara indicant que la ST té un
comportament caotic. Malauradament, la possibilitat d'obtenir una bona
estimaci6 d'aquest exponent dependra molt de disposar de dades sense soroll i,
a més, sempre que estigui correctament estimada la seva DI. Per aquest motiu
hi ha molta controversia respecte I'adequaci6é d'aquesta eina d'analisi. De totes
maneres crec que és important exposar-la en aquest treball donat que permet

veure clarament el fenomen de la SCI en l'estudi de ST.

273)

D?
(0 X@)

Figura 1.20: Representaci6 grafica del procediment per calcular el maxim exponent

de Lyapunov mitjangant el metode de Wolf et al.(1985)

A continuacié exposo la forma de calcular el maxim exponent de
Lyapunov. En primer lloc hem de fer la reconstruccié dels punts de l'atractor a
partir dels valors de la ST observada. A partir del primer punt de l'atractor

X(1)=(x(1), x(2), ..., x(k)) on £=DI, busquem el vei més proper a aquest
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X'(1)=((1), 5(2), ..., ¥ (k)) 1 calculem la distancia entre ells, que denotarem per

D; a partir de la segiient expressio

Posteriorment escollirem un punt de l'atractor X(2)=(x(7+s), x(2+s), ...,
x(k+s)) separat s puntuacions de X(7) i calcularem la distancia D," que el
separa de X'(2)=(x'(1+s), ' (2+s), .., x' (k+s5)). D'aquesta manera podem
calcular com canvia la distancia entre els dos punts veins de l'atractor al llarg de
la trajectoria. Aquest calcul s’ha de fer successivament tantes vegades com
punts té l'atractor (veure la figura 1.20 on es representa graficament aquest
procediment per a tres punts). En escollir s s'ha de tenir en compte que aquest
sigui suficientment gran perque hi hagi suficient separacié de les trajectories,
perd no excessivament perqué es podria donar el cas que l'estimacié de
l'exponent de Lyapunov fos esbiaixada cap a una menor grandaria de la real. El
motiu és que, com hem comentat, els atractors estranys es pleguen i repleguen
continuament dins d’una estructura confinada.

Un cop realitzat el procediment anterior per a tots els punts de
l'atractor, estem en disposicié de calcular el maxim exponent de Lyapunov a

partir de la segiient expressio,

1 X (ks )= X" (k-+s)|
“‘Ts; X ()X (k)]

on Ts és el nombre de parells on es valoren les desviacions abans esmentades,
k fa referencia a la puntuacié amb el vel proper i £+s fa referéncia a la

puntuacié a una distancia s en la trajectoria.
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Identificaci6 de Series Temporals sensibles a les condicions inicials

mitjangant prediccié no lineal

En un apartat anterior he mostrat el metode proposat per Sugihara i
May (1990) per realitzar prediccions de ST un pas endavant que ens permet
estimar la DI si observem la relaci6é entre el nombre de components emprats
per a la reconstruccié de l'atractor £ i la capacitat de prediccié del metode
donada una determinada série observada.

D'altra banda, aquests autors proposen estudiar la relacié entre la
capacitat de prediccié d'aquest metode i el nombre de passos endavant 7 que es
realitzen, mitjancant la iteracié de la regla de prediccié que ja hem descrit
anteriorment. El metode proposat es basa en el plantejament dels autors
respecte que la prediccié d'una ST que presenti SCI sera cada cop menys
acurada conforme anem augmentant el nombre d'iteracions que realitzem. Per
contra, quan un registre no presenti aquesta sensibilitat la capacitat de prediccio
romandra constant encara que augmentem el nombre d'iteracions que
realitzem. Per tant, tenim un mectode que ens pot servir per identificar
l'existencia o no de SCI en una ST observada. Aquest metode té l'avantatge que
no cal emprar més parametres que el nombre d'iteracions i la capacitat de
prediccid, sigui quin sigui el metode que emprem per realitzar aquestes.
Malauradament solament indica si hi ha o no sensibilitat, perd no la grandaria
d'aquesta. Al respecte d’aquesta tecnica val a dir que els autors la presenten
com una forma de discriminar entre determinisme i soroll en la ST que s’esta
analitzant. En aquest sentit es postula que la presencia de SCI s’ha d’interpretar
com que la serie té un mecanisme subjacent determinista i, en canvi, quan no hi
aquesta caracteristica la conclusié que extreuen els autors és que el nostre

registre és sorollos.
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Figura 1.21: Comparacié de resultats entre una ST caracteritzada per presencia de
SCI (esquerra) i una que no té aquesta caracteristica (dreta). La primera correspon
al nombre de casos mensuals de xarampi6 a la ciutat de Nova York entre 1928 i
1972, la segona al nombre de casos mensuals de varicel 1a a la ciutat de Nova York

en el mateix perfode (Sugihara i May, 1990).

En la figura 1.21 es mostren dos exemples emprats per Sugihara i May
(1990) per il1lustrar l'aplicaci6 d'aquest metode. Podem identificar les
diferéncies respecte de la SCI comparant el canvi en la prediccié en funcié del
nombre d'iteracions. Quan aquesta disminueix, conforme augmenta el nombre
d'iteracions, la ST observada mostra SCI, quan aquesta roman constant no hi

ha aquesta dependencia.

1.2.5 APORTACIONS I LIMITACIONS DE LES EINES DE LA TEORIA DE
SISTEMES DINAMICS

Des de l'optica d'aquesta teoria es defineixen tres caracteristiques que podem
trobar en el registre d'una variable al llarg del temps: dimensionalitat, dependencia a les

condicions inicials i no linealitat. A més, tenim a la nostra disposicié un seguit d'eines
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d'analisi que permeten avaluar si aquestes caracteristiques son presents o no en una
determinada ST observada. Aquesta afirmacié és un resum molt curt del que he
intentat mostrar en aquest capitol. El que interessa ara és veure quins avantatges aporta
la TSD i, d'altra banda, quines limitacions sorgeixen quan emprem les eines de que
disposem.

Un dels avantatges a destacar és que ens permet discriminar si una serie és
determinista o bé aleatoria. Aixo té una implicacié de caire practic donat que moltes ST,
quan s'estudien mitjancant eines de l'estadistica tradicional, tenen una aparenca de soroll
1, en canvi, la seva evoluci6 respon a un model determinista, no lineal i moltes vegades
amb SCI. La possibilitat de discriminar les caracteristiques esmentades ens ha obert una
nova finestra en 'observaci6 de la realitat. El que haviem posat al calaix del desconegut,
del que semblava soroll, és possible que ens amagui un ordre ocult (Bascompte, 1995).

Ja és important haver pogut obrir una via a aquest conjunt de variables oblidades
pel fet d’haver estat classificades com a sorolloses, moltes de les que han estat
esmentades al principi del capitol, donat que apareix la possibilitat de trobar diferéncies
respecte de les caracteristiques estudiades en el marc de la TSD en condicions diferents
o en grups de subjectes diferents. D’altra banda també poden aportar molta informacié
en tota aquella recerca que esta enfocada a Pestudi de les relacions entre variables, per
elles mateixes pero també en situacions diferents o per diferencies de caire individual
entre subjectes o grups. Tot I'anterior no fa més que afegir més possibilitats per a un
major desenvolupament de la nostra disciplina, en el sentit que afegim a la riquesa de
constructes 1 variables que han estat objecte d’estudi un seguit de noves possibilitats.

M’agradaria incidit en el que jo considero lavantatge més important,
conseqiéncia de lesmentat anteriorment. Les aportacions d'aquesta teoria a la
psicologia esdevenen una forma diferent d’exploracié de la realitat. Aquesta afirmacio
es basa en el fet que amplien el ventall de formes de relacié entre les variables
implicades en un determinat fenomen, donat que trenquen amb la premissa de
linealitat. Obviament hi ha altres aportacions en el nostre ambit que eviten aquesta

premissa. Exemples d’aquest enfocament sén la mateixa utilitzacié de les Xarxes
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Neuronals Artificials en altres aplicacions de lanalisi de dades, com Ianalisi
discriminant o la regressié multiple, les tecniques de regressié no lineal, 'analisi de ST
amb models no lineals, aportacions des de la Teoria de les Catastrofes, des de la Teoria
de la Informacié o des de la Teoria de la Complexitat, en definitiva, un bon nombre
d’exemples que podriem situar sota el paraigua del que genéricament entenem per
modelatge no lineal.

D’altra banda, la possibilitat d’estimar la DI, la DF o la SCI implicita en una
determinada ST implica coneixer una informacié privilegiada oculta en la seva propia
estructura. Per tant analitzant tnicament la variable objecte d’estudi, tenim un seguit
d’indicadors que ens permeten saber el nombre de possibles variables implicades en la
seva dinamica i les caracteristiques en quant a Pestructura de I'atractor reconstruit del
SD, tant pel que fa Pexistencia o no d’autosimilaritat en quant a Pestructura d’aquest

com pel que fa a 'existéencia de dependeéncia a les condicions inicials.

A BE
P o
Voow =,

o
-
e
Lo
L

Figura 1.22: En els tres quadres superiors tenim el mapa de Hénon amb diferents
nivells de detall (de més a menys) realitzat amb 30.000 punts de latractor. Per a

Pelaboracié dels tres quadres inferiors s’han fet servir 3.000 punts.
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Pel que fa a les limitacions d'aquest cos de coneixements comencaré per
esmentar que els algorismes o les tecniques d'analisi que he mostrat al llarg d'aquest
capitol tenen l'inconvenient que sén molt sensibles a la grandaria de la ST, en el sentit
que si el conjunt de dades és molt petit les estimacions s6n esbiaixades (Abarbanel et al.,
1993). A la figura 1.22 tenim sis grafics corresponents al mapa de Hénon que il lustren
el motiu pel qual es dona aquest biaix. Per construir els tres de dalt s’han fet servir
30.000 punts de l'atractor. En canvi per als tres de baix s’han emprat 3.000 punts. A
Pesquerra tenim Platractor sencer, al mig i a la dreta tenim diferents detalls del mapa de
Hénon, tal com ja hem vist a la figura 1.12 d’aquest mateix capitol.

Com es pot veure quan es representa I'atractor sencer no es detecten diferéncies
aparents, sigui quin sigui el nombre de punts de l'atractor. En la primera ampliacié
d’una part de Patractor ja es comencen a veure algunes diferencies. Tal com podem
veure al quadre del mig i al del costat dret de la segona fila, aquestes son molt clares
quan representem un major grau de detall. Ja he comentat la importancia que té
Patractor al llarg de la descripcié de les eines per al modelatge dinamic. Aquest grafic
permet veure que en disminuir el nombre de punts es desdibuixa Iestructura d’aquest,
per tant I'element imprescindible per cercar les caracteristiques d’una ST no queda
definit tal com seria necessari. Observant com es desdibuixa latractor hem de
concloure que la pérdua d’estructura portara a un biaix positiu pel que fa a 'estimacié
de la dimensionalitat i a un biaix negatiu pel que fa a 'avaluaci6 de la presencia de SCIL
Ja he mostrat en els apartats anteriors que des del punt de vista de la TSD la presencia
de soroll és sinonim d’alta dimensionalitat i d’abséncia de dependéncia a les condicions
inicials.

Aquest fet normalment no és un problema en determinades disciplines com la
fisica, per la grandaria que tenen els senyals que analitzen, pero en canvi si que ho és en
psicologia donat que en molts casos no disposem d'un volum de dades que garanteixi
bones estimacions. Aquest fet és obvi en determinades variables com en I'analisi de la
concatenacié de valors de temps de reaccié en un experiment (Frey, 2006; Cooney i

Troyer, 1994) o en registres de qiestionaris auto administrats (Heiby et al., 2003;
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Guastello et al., 1999) donat que el nombre de valors acostuma a allunyar-se de la
grandaria optima de la ST. Malauradament també trobem aquest desavantatge si les ST
a analitzar provenen de registres de variables fisiologiques. En aquest cas podriem
pensar que pel nombre de registres que es produeixen en aquesta mena de dades no hi
hauria d’haver problemes. Aixo pot ser cert en d’altres ciencies perd no succeeix sempre
en psicologia, donat que sovint en la nostra disciplina els experiments segmenten el
senyal per assaigs o per condicions (Meyer-Lindenberg et al., 1998; Bornas et al., 2000),
per tant continuem tenint aquesta limitacio.

D’altra banda, hem vist que la TSD ens permet classificar una ST en funcié de
la dimensionalitat, diferenciant entre séries deterministes o sorolloses, o en funcié de la
SCI. Es veritat que aixo és possible en molts casos, especialment si emprem alguna de
les dades simulades (Hénon, 1976; Lorenz, 1963; Rossler, 1976) que han servit com a
banc de proves per validar els resultats que trobem mitjanc¢ant els diferents algorismes o
metodes d'estimacié. Aquesta premissa s’ha de matisar donat que és valida quan les
dades reals que estem analitzant estan lliures d'error de mesura. Malauradament en fer
un registre d’'una ST és molt probable que aquesta en porti d’afegit. Cada cop que
realitzen un mesurament sabem que tota puntuacié empirica que obtenim conté els dos

components que podem veure en la segiient expressio,

x,=v,+te,

on x; és el registre obtingut, #,seria el valor de la magnitud que realment estem registrant
i¢ és l'error de mesura (Muiliz, 1998). Aquest fet s’ha de tenir molt en compte en el
nostre ambit, on la majoria de registres susceptibles d’esdevenir una ST normalment
tenen una important carrega de soroll (concatenacié de valors de temps de reaccio,
mesures de posicié o moviment, etc.). Fins i tot en moltes de les variables fisiologiques
que s’han emprat en la nostra disciplina (EEG, magnetoencefalograma, ressonancia

magneética, etc.) ens trobem amb aquesta circumstancia.
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Sien fer el registre d'una ST aquest component ¢, és tan gran que té més pes que
el component #, aleshores les caracteristiques que mesurem quedaran emmascarades
per les del component d'error. Quan succeeix aixo ens podem trobar que les eines
d’analisi ens estan assenyalant soroll quan, de fet, la variable realment esta immersa en

un SD de baixa dimensionalitat i amb presencia de SCI.

100% =
* m Amb Soroll
80% —
70% —
S
> 60%
ZS
g 50% - .
2 40%
<
=
30%
n
20%
n
10%
0% . * . . * . . . .
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Nombre de components (k)

Figura 1.23: Percentatge de Falsos Veins per a la ST original Hénon i la ST Hénon
amb soroll afegit. Es pot veure que el fet d’afegir soroll implica una sobreestimaci6

de la DI. En el primer cas tenim que DI=2, com caldria esperar, en canvi en el

segon tenim que DI=6.

Per aquest motiu hi ha tot un ventall de series, quan s'empren dades reals, on és
dificil decidir com classificar-les. Son tot un seguit de casos en els que no sabem ben bé
si la ST és sorollosa o bé si aquesta és deterministica pero hi ha una quantitat de soroll
afegit degut a deficiencies en el registre de les dades (Abarbanel et al,, 1993). El mateix
pot succeir amb la dependencia a les condicions inicials, pot ser que el soroll provoqui
que l'avaluacié d'un registre on trobarfem SCI mostri que hi ha absencia d'aquesta

caracteristica. Per posar un exemple, a la figura 1.23 es pot veure I'estimacié de la DI
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mitjancant el metode del tant per cent de falsos veins per a la série x del mapa de
Hénon, l'original i la ST amb soroll afegit, posant-se de manifest que quan hi ha soroll
afegit I'estimacié té un biaix positiu. Tenim que la DI=2 per a la ST original, com
caldria esperar, en canvi la DI=6 quan hi afegim soroll'. Pel que fa a la SCI, un estudi
recent mostra que en afegir soroll a la ST l'exponent de Lyapunov disminueix, produint
un biaix en l'avaluacié d'aquesta caracteristica de la ST original (Setletis, Shahmoradi i
Serletis, 2007).

Un altre problema que trobem en fer servir aquestes eines és que els parametres
que es requereixen tenen un component subjectiu. Dos exemples d’aixo els hem vist al
llarg d’aquest capitol. Quan he descrit el metode d’estimacié de la DI mitjancant el
metode del tant per cent de falsos veins necessitavem un criteri per tal de saber quan
una distancia entre punts de latractor implica veinatge i quan no. Hem vist que es
defineixen dos parametres pero tampoc no es doéna un criteri clar per a la seva
utilitzacié. D’altra banda, pel que fa al metode de Wolf per a I'estimacié de la SCI,
també hem vist que hi ha un parametre subjectiu, la distancia entre el punt on s’escull
un veil proper a la trajectoria observada 1 el punt on es valora quina quantitat s’ha
separat aquesta, que si queda fixat malament pot portar a un estimacio esbiaixada de
Pexponent de Lyapunov.

Finalment hi ha un darrer inconvenient, lligat a totes les eines d'estimaci6 que he
mostrat en aquest capitol, que és la poca objectivitat del criteri que tenim per decidit-
nos per cada un dels costats dels eixos que defineix la TSD. En cadascun d’ells, moltes
vegades es pren la decisié en funcié de la forma d'un determinat grafic, sense disposar
d'un criteri de significacié. El millor exemple per il lustrar aquesta mancanca ¢és a la
figura 1.19 d’aquest mateix capitol. S’hi mostrava la variacié de la correlacié entre
estimat i real en funcié del nombre de components de latractor reconstruit. La
diferéncia entre la correlacio per a £ igual quatre 1 per a £ igual cinc és minima. Per tant,

el criteri per decidir quin és el valor de la DI requeriria una eina estadistica que ens

' He afegit a la serie original soroll blanc distribuit uniformement en linterval [-L,L]. Aquests valors
extrems representen la grandaria relativa del soroll respecte del senyal original (Kennel et al., 1992) i
venen determinats per I'expressié L./ D, = 0,5 on ja sabem que D, és la grandaria nominal de latractor
reconstruit.

69



permetés prendre decisions més acurades. La mateixa objeccid es pot fer quan intentem
esbrinar si hi ha SCI en funcié del que veiem en els grafics de la figura 1.21. Ja sabem
que el criteri per decidir si aquesta dependéncia existeix o no és que disminueixi la
capacitat de prediccié en funcié del nombre d’iteracions. No queda clar com en el grafic
de l'esquerra s’afirma que hi ha diferencies en les correlacions per a cada iteracio,
mentre que en laltre grafic es diu que aquestes no existeixen.

Un cop vistos els avantatges i inconvenients de les tecniques d'analisi de la TSD
voldria fer una reflexi6 al voltant de la seva aplicabilitat a la psicologia. A la vista de
'esmentat fins ara al voltant dels inconvenients, m'atreviria a afirmar que la utilitzacié
d'aquestes tecniques en el nostre ambit, tot i ser molt prometedora, implicara no
poques dificultats. Aquesta afirmacié es justifica per tres motius. En les nostres
investigacions normalment les ST acostumen a ser relativament curtes, si ho comparem
amb les que trobem en altres contextes com poden ser la fisica, I'enginyeria, la medicina
o la biologia, per posar alguns exemples. En segon lloc ens trobem amb que, com ja he
comentat, els registres de moltes variables del nostre ambit tenen una carrega important
d'aquest component de soroll present en tota mesura (Mufliz, 1998). D'altra banda no
hem d'oblidar la naturalesa “multifactorial” de tota realitat psicologica, tant si ens fixem
en el fenomen més micro com si investiguem el fenomen més macro de tots els que
estudia la nostra disciplina. En aquest sentit hem d'esperar, si més no pel que fa a
l'estimacié de la dimensionalitat d'una ST, que l'estudi d'una determinada variable al
llarg del temps sempre implicara trobar resultats majors, trespecte d'aquesta
caracteristica, que els que trobariem en molts dels registres d'altres disciplines.

M'agradaria afegir que aquest punt de vista en I'analisi de ST no aportara res per
si sol. S’ha de produir una revisié acurada de les implicacions teoriques que té el fet que
es trobin o no presents la o les caracteristiques que he exposat al llarg d’aquest capitol.
En aquest sentit, a partir de l'aparicié de linterés per les tecniques de la TSD en
psicologia, correm el risc d’abusar de les eines d’analisi sense que hi hagi una revisi6
prévia de les implicacions teoriques i/o metodologiques dels resultats sorgits amb la

seva utilitzacio.
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Finalment, voldria fer esment que una bona forma per determinar si una ST del
nostre ambit pot ser emprada dins d'aquest enfocament seria fixar-nos en el tipus
d'escala de mesura. He mostrat que l'element clau en el que es basen les eines d'analisi
de la TSD és l'atractor reconstruit a partir d'una ST observada. En concret interessa
valorar determinades caracteristiques geometriques dels diferents atractors reconstruits,
ja sigui mitjangant algorismes analitics o a partir d'estrategies basades en la prediccié no
lineal. Donada la importancia que té l'analisi de les distancies entre els diferents punts
de l'atractor, de forma explicita quan s'empren molts dels algorismes de la TSD o de
forma implicita quan es realitza la prediccié de la ST mitjancant l'entrenament de
Xarxes Neuronals Artificials o altres tecniques de prediccié no lineal, es restringeix
l'escala de mesura a la d'interval o a la de raé. De fet hi ha alguns estudis, entre els ja
esmentats en aquesta tesi, on s'utilitzen teécniques d'analisi de la TSD sense una
desitjable reflexié previa al respecte d'aquesta quiestié (Guastello et al., 1999; Heiby et
al., 2003).

1.2.6 OBJECTIUS ESPECIFICS D’AQUEST TREBALL D'INVESTIGACIO

A resultes d’haver conegut les mancances que he esmentat vaig decidir engegar
aquest treball d’investigacié. El metode que he desenvolupat pretén superar aquests
inconvenients i assolir els mateixos resultats que trobem emprant altres eines en ST
simulades, donat que aixi podem coneixer els resultats esperats previament. Aquest es
basa en la utilitzacié de prediccio no lineal per a I'estimaci6 de la DI i de la dependencia
a les condicions inicials, seguint 'esquema general del métode que van proposat
Sugihara i May (1990). Pel que fa a I'eina de prediccid, pero, hi ha una modificacié
substancial respecte de la que proposen aquests autors; per tal de realitzar les
prediccions utilitzaré Xarxes Neuronals Artificials. Ja s’ha demostrat en treballs
anteriors que la seva utilitzacié pot ser igualment util per a la distincié entre soroll i caos
(Elsner, 1992) o per a la determinacié de la DI (Rifa 1 Viader, 2000). Per tant el fet

d’emprar-les com a estrategia per a I'analisi de ST mitjancant prediccié no lineal pot
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donar resultats forca prometedors. Hi ha dos motius pels quals la utilitzacié de Xarxes
Neuronals Artificials és pertinent. En primer lloc, com veureu més endavant, perque hi
ha un gran nombre d’aplicacions on la seva utilitzacié en prediccié de ST ha donat molt
bons resultats. La segona motivacié I'exposaré més endavant en explicitar el primer
objectiu especific pero té relacié amb el fet que la seva utilitzacié permetra adoptar un
criteri de significacié estadistic.

Aquesta eina de prediccié de ST ha estat emprada en un gran nombre d’ambits,
tant aplicats com de recerca basica. Per posar uns exemples podem trobar que les
xarxes s’han utilitzat per a la prediccié de demanda d’energia electrica, en la prediccié
de cabals de rius, en finances, en medicina, en prediccié dels indexs de pol lucié i en
prediccié de dades caotiques, per posar alguns exemples (Zhang, Patuwo i Hu, 1998).
En totes aquestes aplicacions, s’ha arribat a resultats que minimitzen molt Perror
respecte d’altres formes de prediccié. Hi ha un seguit de motius que explicarien aquesta

millora (Zhang et al., 1998):

- S6n models auto-adaptatius que no necessiten haver prefixat parametres sempre
que es disposi d’'un nombre suficient de valors d’una ST.

- Permeten fer generalitzacions a nous exemples després duna fase
d’aprenentatge de dades previes.

- Alguns autors les consideren aproximadors universals de funcions.

- S6n no lineals o, més ben dit, de I'anterior caracteristica ja es desprén que no

tenen cap limitacié sigui quina sigui la naturalesa de les dades a estudiar.

En el proper capitol hi ha una explicacié6 més detallada de I’estructura i funcionament
de les Xarxes Neuronals Artificials, de la derivaci6 del metode d’aprenentatge i
d’algunes consideracions respecte de com s’han d’utilitzar.

Com ja he esmentat al principi d’aquest capitol, /Objectin General d’aquesta Tesi és
el d'avaluar si la prediccio de ST mitjancant Xarxes Neuronals Artificials permet I'analisi d’un

seguit de Series Temporals simulades respecte de la Dimensionalitat i la Sensibilitat a les Condicions
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Inicials, definides anteriorment. Per aconseguir-ho he definit un seguit d’objectius especifics, els
quals concreto a continuacio.

En mostrar el metode de Sugihara 1 May (1990) ja hem pogut observar que en
aquest cas no ens trobem amb la necessitat de prefixar uns parametres com es requeria
amb altres eines d’analisi. Per tant ja sabem que aquests autors han assolit una millora,
al meu entendre, respecte d’altres técniques. De totes formes continuo apreciant una
mancanga que cal superar. Ja he esmentat que no es defineix una estrategia per tal de
trobar diferencies significatives en la precisié de la prediccié entre diferent nombre de
components de I'atractor reconstruit, per tal que es pugui estimar la DI de la ST que
estem estudiant, o bé diferéncies significatives en la precisié de la prediccié entre
diferent nombre d’iteracions, per tal de concloure o no que hi ha SCI. Les Xarxes
Neuronals Artificials ens permeten fer tantes simulacions com faci falta amb un mateix
conjunt de patrons d’aprenentatge, arribant a resultats igualment valids pero amb
lleugeres diferencies. Ho veurem més endavant de forma més detallada pero, de
moment, ja avango que la regla d’aprenentatge que utilitzaré es basa en la minimitzacié
successiva de Perror en funcié de determinades modificacions en les connexions entre
unitats de la xarxa. Cada cop que comenga un entrenament s’inicialitza el valor dels
pesos d’aquestes connexions de forma aleatoria. Quines implicacions té aixo? Per a
cadascuna de les caracteristiques que ens interessa valorar tenim una quantitat de
variabilitat que ens permet prendre decisions amb un criteri de significaci6 estadistic. Es
en aquest sentit que m’he proposat, com a primer objectiu especific, fer estimacions de la Dimensio de
Immersié i avaluar la preséncia o abséncia de Sensibilitat a les Condicions Inicials en Series Temporals
simulades derivades de la Teoria de Sistemes Dinamics, utilitzant una estratégia de presa de decisions
contrastada de forma estadistica. Les dades emprades sén la ST x del mapa d’Hénon, que ja
coneixem, i la ST x de Patractor de Réssler (1976), del que parlaré més extensament en
el capitol 3.

Ja he esmentat el problema que se’ns pot plantejar quan fem les nostres analisis i
els resultats queden emmascarats perque una ST es caracteritza per baixa

dimensionalitat i/o SCI pero el seu registre és poc precis i, per tant, té un component
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de soroll. Per tal d’avaluar el métode que proposo utilitzaré dades sense soroll i amb dos
nivells de soroll diferents. Consequientment, pe/ gue fa al segon dels objectins que ni'he
plantejat, vull avaluar si el metode que proposo es ven ignalment afectat per la preséncia de soroll en el
registre. Per aquest motin vull buscar les caracteristiques de dimensionalitat i Sensibilitat a les
Condicions Inicials en les mateixes dades esmentades sense soroll i afegint-hi dos nivells de soroll
diferents. A l'inici del capitol 3, que estara dedicat al metode 1 resultats, exposaré les
hipotesis que he plantejat en aquest treball d'investigacié. La seva contrastacié m'ha de

permetre assolir els objectius especifics esmentats en aquest apartat.
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2 INTRODUCCIO A LES XARXES NEURONALS ARTIFICIALS

En aquest capitol es descriu el funcionament de les Xarxes Neuronals Artificials
Propagades cap Endavant (XNA) 1 la derivacié de la regla d’aprenentatge que empraré en la
part experimental d’aquesta Tesi. Aquestes explicacions seran de caire genéric per a
qualsevol aplicacié en que s’utilitzi Paprenentatge supervisat. Posteriorment mostraré els
parametres que cal tenir en compte quan s’empren aquesta mena de xarxes. Al final del
capitol hi haura un apartat dedicat a la utilitzacié de les XINA per al cas concret de la
prediccié de ST.

Una bona definici6 del que entenem per una XNA apareix en el llibre introductori

de Haykin (1994). Aquest esmenta la segiient definicié d’Aleksander 1 Morton (1990),

A neural network is a massively parallel distributed processor that has a natural propensity for

Storing experiential knowledge and making it available for use. It resembles the brain in two respects:

. Knowledge is acquired by the network through a learning process.

. Internenron connection strength known as synaptic weights are used to store the knowledge. (p. 2)

Podem trobar tot un seguit d’arquitectures diferents, és a dir formes d’organitzacio i
connexi6 entre les esmentades unitats, 1 un seguit d’algorismes d’aprenentatge diferents
entre els quals podem escollir el que més ens interessi en funcié de la tasca que volem
modelar. En el nostre cas ens interessara fer associacions entre patrons i, per tant,
utilitzarem les esmentades xarxes. D’altra banda, utilitzarem un algorisme d’aprenentatge
que permet minimitzar Perror d’execucié de la xarxa a mesura que anem realitzant
Pentrenament fins que la tasca és realitzada correctament. D'aquesta manera podem

“mostrar’” a la XNA un seguit de parells relacionats, en aquest treball d'investigacié seran
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punts consecutius de diferents atractors reconstruits, i mitjancant la regla d'aprenentatge

emprada aconseguir associar correctament els diferents punts de I'atractor agafats dos a

dos.

2.1 XARXES NEURONALS ARTIFICIALS PROPAGADES CAP ENDAVANT

Aquesta mena de xarxes estan formades per dos o més capes amb un seguit
d’interconnexions entre les unitats de les diferents capes. Totes aquestes xarxes tenen una
capa d’unitats d’entrada, una capa d’unitats de sortida, i una o més capes d’unitats
amagades entre la capa d’entrada 1 la capa de sortida per tal que la tasca d’associar patrons
es realitzi correctament.

De forma molt simplificada, el seu funcionament és el segiient. Les unitats de la
capa d’entrada recullen cada un dels valors del patré que coneixem i propaguen aquestes
activacions cap a les unitats de la capa amagada o capes amagades. Seguidament, cada una
d’aquestes unitats propaga I'activacié rebuda a les unitats d’una altra capa amagada o de la
capa de sortida. Fent el suposit que la xarxa neuronal artificial ja realitza correctament la
tasca d’associar patrons, hem d’esperar que el patré d’activacio de les unitats de la capa de
sortida és el que esta associat amb el que les unitats d’entrada han recollit al principi del
procés.

Obviament, lanterior descripcié no permet comprendre ni el funcionament
d’aquesta mena de xarxes ni el procés d’aprenentatge que s’ha de seguir per tal d’arribar
a realitzar la tasca que ens interessa. Per tal que aixo sigui possible primer mostraré
d’una forma el més il lustrativa possible que una XNA es considera que gairebé és un
aproximador universal de funcions. Per fer-ho empraré l'exemple d'un perceptrd simple,
¢s a dir una xarxa amb capa d’unitats d’entrada i capa d’unitats de sortida. Podrem
veure que té una mancanca que fa que el ventall de problemes als que pot donar solucid
sigui limitat. En principi la superacié d'aquestes mancances, sumada a la possibilitat de
trobar una regla d'aprenentatge, fa que es consideri que una XNA gairebé pot resoldre

qualsevol problema amb solucié (Rumelhart, Hinton i Williams, 1986).
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2.1.1 PROBLEMES RESOLUBLES PER UNA XARXA NEURONAL
ARTIFICIAL PROPAGADA CAP ENDAVANT

Per esbrinar quina mena de problemes pot resoldre una XNA agafarem un exemple
en el que es pretén resoldre una funcié logica. He escollit la funcié I que queda especificada

en la segtient taula de veritat,

Enunciat 1 Enunciat 2 Conclusi6
CERT CERT CERT
CERT FALS FALS
FALS CERT FALS
FALS FALS FALS.

Larquitectura que emprarem perque la xarxa pugui processar aquesta taula de
veritat és un perceptréd simple o de capa unica (Haykin, 1994; Hertz, Krogh 1 Palmer, 1991)
amb dues unitats d’entrada i una unitat de sortida. Podeu veure 'esmentada xarxa a la
figura 2.1.

Capa d'unitats de sortida

Valor llindar
unitat de sortida

Pesos de connexié entre capes

e. Capa d'unitats d"entrada
1

Figura 2.1: Representacié grafica d’'un perceptré simple. §; representa I'activacié de la
unitat / de la capa de sortida, ¢; representa 'activacié de les 7 unitats de la capa d’entrada,
w; (de Pangles weight) representa el valor dels pesos de connexi6 entre les / unitats de la
capa d’entrada i la unitat j de la capa de sortida, 1 /, representa el valor llindar que s’ha
d’entendre com un pes més de connexié entre una unitat ficticia que sempre té

activacio igual a -7 1 una unitat / de la capa de sortida.
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Per tal que la xarxa aprengui la funci6 I, Panterior taula de veritat s’ha de codificar

de la seglient manera,

€ €, S1
1 1 1
1 -1 -1
-1 1 -1
-1 -1 -1

La informacié es propaga al llarg de la xarxa seguint la regla segtient,

i i
S_/:le: W_/iei_l_m:fz(): wye; PR eg==1

on fés Panomenada funcid d'activacis que pot ser lineal o no lineal, s; és 'activacio de la unitat
7 de la capa de sortida, ¢ és I'activacié de la unitat 7 de la capa d’entrada, w; (de 'angles
weight) és el pes de connexi6 entre la unitat d’entrada 71 la unitat de sortida /, 1 /y el valor
llindar de la unitat de sortida j que es pot entendre com un pes de connexié entre una
unitat ¢, ficticia de la capa d’entrada amb activacié -7 i la unitat de sortida ;, d’aqui
Pequivalencia d’ambdues expressions de I'anterior igualtat.

Direm que la xarxa ha arribat a la soluci6 correcta quan trobem els pesos adequats

per tal que P'activacié de les unitats de sortida sigui igual al valor esperat, és a dir, quan

on s és activacio de la unitat de sortida / per al patr6 pi ¢ (de 'angles zarged) equival al valor
esperat per la unitat j de la capa de sortida 1 el patr6 p. En 'exemple que tenim entre mans,
la xarxa arriba a la solucié del problema quan associa correctament, per cada un dels

patrons que tenim, els enunciats 1 i 2 amb la conclusié adequada.
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No tots els problemes es poden resoldre mitjancant un perceptré simple. La
condici6 perque aixo sigui possible és que el problema sigui linealment separable. Un
problema és linealment separable quan podem trobar un pla que separi els patrons amb
valor +7 dels patrons amb valor -7 (Hertz et al., 1991). A la segtient figura es pot veure
graficament aquest concepte. Com que es poden separar els patrons que tenen com a valor
+7 dels que tenen com a valor -7 podem afirmar que el problema de la regla I es pot

resoldre mitjangant un perceptré simple, dit d'una altra forma aquest problema és

linealment separable.
ez
(-1,1)4 o (LD
-1
*—1
[ ] n e,
(-1,-1) (1,-1)

Figura 2.2: Representacié de la regla 1 en I'espai de dues dimensions, que és el necessari
g P g P q

per representar les activacions de dues unitats d’entrada d’'un perceptré simple.
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Hem agafat un exemple en que un perceptré simple pot trobar la solucié al
problema proposat. Ara utilitzarem una altra funcié logica en la que, com demostrarem
més endavant, el perceptrd simple no pot trobar una solucié al problema. I’esmentada

regla és la O-EXCLUSIVA que s’expressa segons la seglient taula de veritat

Enunciat 1 Enunciat 2 Conclusio6
CERT CERT FALS
CERT FALS CERT
FALS CERT CERT
FALS FALS FALS,

que podem codificar de la mateixa forma que he fet amb la regla I

€1 € S
1 1 -1
1 -1 1
-1 1 1
-1 -1 -1

Ala figura 2.3 es representa graficament la funcié O-EXCLUSIVA. A diferencia del
que passava amb la regla I en aquest cas no podem trobar una tnica recta que sepati els
patrons amb valor +7 dels que tenen valor -7. Per tant hem de concloure que mitjangant
un perceptré simple no es pot resoldre la funcié O-EXCLUSIVA (Hertz et al., 1991).

Ambdues figures sén un exemple grafic del que mostren Minsky 1 Papert (Hertz et
al., 1991), el fet que un perceptrd simple solament pot aprendre una funcié sempre que es
puguin separat, mitjangant una recta en aquest cas de dues dimensions, els punts esperats

amb valor +7 i els punts esperats amb valor -7.
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Figura 2.3: Representaci6 de la regla O-EXCLUSIVA en I'espai de dues dimensions,
que és el necessari per representar les activacions de dues unitats d’entrada d’un

perceptro simple.

Aquestes dues funcions logiques sén dos exemples que mostren la premissa que un
perceptré simple podra trobar la solucié a un problema sempre i quan aquest sigui
linealment separable. Per tal que un problema no linealment separable pugui ser solucionat
per un perceptrd, aquest haura de tenir com a minim una capa d'unitats amagada entre la
capa d'entrades i la de sortides. Aquesta nova capa tindra la funcié6 de representar la
informacié sempre i quan es trobi la configuracié de pesos que ho permeti (Rumelhart et
al., 1980).

Mitjangant els exemples anteriors hem vist que hi ha determinades arquitectures
que no poden resoldre problemes no linealment separables. Concretament hem vist que es
pot arribar a la solucié en el cas de la regla I o bé a identificar que no es pot solucionar el
problema en el cas de la regla O-EXCLUSIVA. En el segiient apartat mostraré I'algorisme

d’aprenentatge per tal que una XNA pugui arribar, mitjangant un metode iteratiu, a la
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soluci6 correcta quan es planteja un problema, és a dir, a la configuracié de pesos entre les

diferents capes que permeti aquest objectiu.

2.1.2 DE LA REGLA DELTA A LA REGLA DELTA GENERALITZADA

2.1.2.1 LA REGLA DELTA

La regla delta (Rumelhart et al., 1986) permet trobar, de forma iterativa, el conjunt de
pesos tal que minimitza el quadrat de les diferéncies entre els valors inicials 1 els valors
esperats per a totes les unitats de sortida i per a tots els patrons que ens interessa associar.
Per tal de derivar-la utilitzarem un perceptré simple amb unitats lineals.

El primer que hem de tenir en compte és el fet que

oF

ow

A w.oc—
pWii j
jl

¢s a dir que la modificaci6 en els pesos de la XINA és proporcional a la derivada de Ierror
respecte als pesos canviada de signe. En aquesta expressio Perror es computa de la seglient

manera

per cada un dels patrons p i una unitat de sortida ;.
Dr’altra banda cal trobar la derivada que permetra fer el canvi en els pesos per tal

que aquest error disminueixi. Si desenvolupem la seglient expressio
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on n és una constant, donada la relacié esmentada anteriorment entre el canvi a realitzar
en els pesos i la derivada de T'error respecte als pesos, que ens servira per controlar

laprenentatge, arribem a

Aplicant la regla de la cadena podem trobar la solucié a anterior derivada que s’expressa

de la seglient manera,

Podem expressar anterior expressié com
i
p Wi 0y on 8,=(1, - W)=, )

Aquesta forma d’expressar el canvi que hem d’aplicar als pesos »; per tal d’arribar a
minimitzar Perror és el que déna nom a la regla delfa donat que, tal com podem veure a
partir de P'expressio, la quantitat d’aprenentatge que permet és proporcional a la diferéncia

6 pj:(f Pl pj) entre el valor d’activaci6 actual de la unitat s; 1 el valor esperat # per al
patr6 p (Rumelhart et al., 1986; Hertz et al., 1991; Haykin, 1994).

D'altra banda, abans de mostrar la regla delta generalitzada a xarxes amb una o més

d’'una capes amagades mostraré la derivacié de lanterior regla afegint una funcié

d’activaci6 no lineal. El fet d'emprar aquesta mena de funcions afegeix més potencialitats a

les XNA, donat que d'aquesta manera es pot implementar qualsevol problema siguin

83



quines siguin les relacions implicades. Mostraré aquest desenvolupament amb la funcié
logistica que és la que empraré més endavant en les simulacions. L’esmentada funci6 es

defineix mitjancant la seglient expressio,

1
l+e

f(x)=

—x °

Si emprem unitats amb funcié no lineal haurem de computar error mitjangant,

1
E,= Zwﬂeln _2(tj_spj)2

__ OE,
APW/"__n(Sw“
ji
_ o 1 i 2
APW],——UWE(l‘pj—f( we,))

A W _7’] Zwﬂep, f'(zwjiepi)epl
0

que també podem expressar de la seglient manera

A W _’7517] pi on 5 ijlepl f'(zWjiepi):(tpj_spj)f'(zWﬁepi)
0 0
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2.1.2.2 LA REGLA DELTA GENERALITZADA

Aquesta regla permet, com el seu nom indica, generalitzar la que hem especificat
anteriorment a arquitectures de xarxa amb una o més capes d’unitats amagades. Per tal de
desenvolupar aquesta regla prendrem com exemple una xarxa amb capa d’entrada, una
capa amagada, capa de sortida i funcié d'activacié no lineal. En la figura 2.4 podem veure

un exemple de esmentada xarxa.

s, ‘Capa d'unitats de sortida
k

Pesos de Connexio unitats

Valors llindar
unitats de sortida X amagades-unitais de sortida
/ ; _ \ Capa d'unitats amagades
Valors Ilindar

unitats amagades Pesos de Connexioé unitats

d’entrada-unitats amagades

Capa d'unitats d'entrada

Figura 2.4: Representacié grafica d’'una xarxa neuronal artificial amb una capa amagada.
5 representa Pactivacié de les £ unitats de la capa de sortida, 4, representa P'activacié de
les ; unitats de la capa amagada i ¢ representa l'activacié de les / unitats de la capa
d’entrada, w; 1 wy, representen els valors dels pesos de connexi6 entre les unitats de la
capa d’entrada i les unitats de la capa amagada i els valors dels pesos de connexi6 entre
les unitats de la capa amagada i les unitats de la capa de sortida, respectivament. I Jy 1
representen els valors llindar de les unitats amagades i les unitats de sortida,

respectivament.

La generalitzacié de la regla delta dona el grau de canvi que han de tenir els
pesos per a una XNA.

La unitat amagada rebra la propagacio prop, expressada a continuacié
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14 = .. .
p Opl’] 0 Wﬂeln

i tindra una activacio de

D'altra banda, la unitat de sortida rebra la propagacié prop,. expressada a

continuacio

i J
prop p—= Z Wit p/:ZO:

i
wif Z wﬂe pi )
1, per tant, la sortida resultant sera
J i
f( 2wy f( X we,)
0 0

La mesura de 'error vindra donada per la segiient expressio

EPZ%(tpk—ska:%(fpk-f(ZO: ijf(;wﬁepi)))z
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Aquesta expressié relaciona la quantitat d'error que hi ha en les unitats de sortida
respecte als pesos. Seguint amb el nostre exemple, per als pesos de connexié entre la capa

de sortida i la capa amagada, la disminuci6 del gradient vindra definida per

g, O3ltad Xwya,)

P —_
5wkj d

A L =-
pwkj n 5ij

prkj:n(tpk'f(; ijapj))f’(; ijapj)apj

prkj:n(tpk—spk)f'(proppk)apj

prkj_népkapj

on

5pk:(tpk_spk)f'(pr0ppk)

Per calcular el canvi que s'ha de produir en els pesos de connexi6 entre la capa
d’entrada i la capa amagada, s'ha de calcular la derivada de l'error respecte a w;, els quals
estan més profundament incrustats en l'expressié E,. Per tal de fer la derivada haurem

d'aplicar la regla de la cadena i, aleshores, el seu resultat surt directament.
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1 J i .
SE 5(5(tpkf(;wﬁf(;wﬁepi))))

A4 w.=- P =
ijl n 5Wji n 5le-

k
prji:’/]; (tpk—Spk)f (pl"Oppk)ijf(pl"Oppj)epi

k
prjiZn%:c?pkwkjf (prop ;e

4 w.=no e

pj - pi

on

k
5pj:f (pl”Oppj)ZO: 5pkwkj

El resultat que hem trobat mitjangant aquest exemple és per a una xarxa amb una
sola capa amagada. Es pot generalitzar als casos en que tinguem més capes amagades si
anem aplicant la regla de la cadena tantes vegades com faci falta. Hem pogut trobar una
forma de corregir els pesos en qualsevol capa d'una xarxa neuronal artificial, sigui quin sigui
el nombre de capes amagades que tingui.

Un cop ja coneixem com minimitzar Perror en funcié de la modificacié de pesos, a

continuaci6 us faig la descripcié de Palgorisme que guia el procés d’aprenentatge.
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2.1.3 ’ALGORISME DE RETROPROPAGACIO DE ’ERROR

Aquest algorisme permet aplicar la regla delta per tal d'entrenar una xarxa que ha
d'implementar una determinada funcié. En general podem considerar que té dues fases.
La primera implica la propagacié d'un patré d'entrada donant com a resultat un seguit
de valors a la capa de sortida. S'ha de computar 'error respecte del valor correcte
esperat 1 propagar-lo per tal de corregir els patrons de pesos entre les diferents capes de
la XNA. Aquesta segona fase és la que li dona al nom a l'algorisme. El fet que sigui un
algorisme que implementa una regla d'aprenentatge supervisat el fa idoni per a la tasca
d'associar patrons. Aquest és el motiu d'haver-lo escollit per tal d'assolir associacions

entre parells de punts d'un atractor. L'algorisme segueix els segiients passos:
p p g g g p

1) Inicialitzaci6 de tots els pesos de la xarxa aleatoriament dins d’un rang proper

a ZEero.

2) Presentacié d’un patré d’entrada d'un conjunt de correspondencies entre

entrades i sortides.

3) Propagaci6 de les activacions endavant fins a poder calcular l'activacié en les

unitats amagades, tantes vegades com faci falta.

i i
a_/:fz W_/iei_l_/():fz w i€
1 0

4) Es propaga P'activacié endavant fins a poder calcular l'activacié en les unitats de

sortida.

J J
Sk:fzwk/aj_lk():fz Wi
1 0
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5) Es calculen els valors ¢ per ala capa de sortida comparant I’activacié de les
unitats de sortida que dona la xarxa amb els esperats segons el conjunt de

patrons.

J
5pk:(tpk_spk)f'(20: W)

0) Es calculen els valors d per a la capa amagada per retropropagacié de lerror.

k
5pj:f (pmppj)z(): 5pkwkj

7) El pas anterior es fa tantes vegades com capes amagades tinguem.

8) Comput de l'increment que hem d’aplicar a cada un dels pesos de la xarxa

mitjancant la segiient expressio,

A w.=n 5pj€p,-
en els pesos entre la capa d’entrada i la capa amagada, i
% P P g

prkj N '75171( 4y

en els pesos entre la capa amagada 1 la capa de sortida.

9) Realitzar el canvi en cadascun dels pesos mitjan¢ant la seglient expressié

w (nous)=w ,(vells)+ Aw

w; (nous)=wy (vells)+ Aw,;
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10) Tornar al pas numero 2 i repetir el mateix per a cada patréd fins que han
passat tots els patrons. El conjunt sencer de patrons es propagara

successivament fins que la tasca queda apresa, sempre 1 quan sigui possible.

En principi hem d’esperar que un cop seguits els passos anteriors la tasca ja
queda apresa. De vegades, pero, pot passar que la tasca no resulta apresa per un mal
disseny de la xarxa, per determinats parametres d’entrenament que no s’han manipulat

correctament, o perque la tasca no es pot resoldre per falta d'informacio.

2.1.4 ARQUITECTURES I PARAMETRES PER A ENTRENAMENT DE
XARXES NEURONALS ARTIFICIALS PROPAGADES CAP ENDAVANT

Quan es fan simulacions amb l'objectiu d’aconseguir entrenar les XINA hi ha dos
aspectes molt importants que cal tenir en consideracié. El primer és Parquitectura de la
XNA i el segon fa referencia als diferents parametres que cal definir i que descriuré més
endavant.

Pel que fa a larquitectura que haura de tenir una xarxa caldra prendre en
consideraci6 el segtient. En primer lloc s’haura de definir el nombre d’unitats d’entrada i
d’unitats de sortida que tindra. En aquest cas la solucio és senzilla, dependra del nombre de
valors que conformen els patrons d’entrada i els patrons de sortida que volem que la XNA
sigui capag¢ d’associar, objectiu ultim de entrenament. Un segon aspecte a considerar és el
nombre de capes amagades i el nombre d’unitats de cadascuna d’aquestes. No hi ha un
criteri immediat per definir aquest escull, per tant moltes vegades caldra fer valoracions
empiriques mitjangant proves amb diferents arquitectures. De totes formes, pot ser
d’utilitat tenir en compte la complexitat de la tasca per prendre una decisi6 al respecte. Pel
que fa al nombre de capes, i també al nombre d’unitats de cadascuna d’aquestes, si les
associacions a realitzar sé6n molt complexes ens plantejarem emprar més d’una capa

amagada 1 un major nombre d’unitats, si ho sén poc n’hi haura prou amb una sola capa i un
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menor nombre d’unitats. D’altra banda, Panterior criteri esta condicionat per un segon
aspecte. Quan l'objectiu és fer generalitzacions a associacions mai presentades a la xarxa
ajudara una arquitectura el més reduida possible, en quant a nombre d’unitats amagades
totals, pero que sigui capag¢ d’arribar a realitzar associacions correctes entre els patrons que
no s’han presentat mai. ’explicacié d’aquest matis ve donada perque ens podem trobar
amb el fenomen del sobregjustament de les associacions. Posteriorment el retrobarem en
Papartat dedicat a Paplicacié de les xarxes per a la prediccié de ST, pero ja avanco que
aquest apareix quan en fer un entrenament l'error disminueix amb el conjunt de patrons de
Pentrenament pero, en computar Uerror de les associacions amb nous patrons que no han
estat presentats a la XNA, aquest augmenta en relacié al nombre d’etapes que continuem
presentant.

Els diferents parametres que cal tenir en compte quan pretenem que una xarxa sigui

capag de fer associacions entre patrons es descriuen a continuacio:

- Eltapes: Una etapa s’assoleix quan s'han fet tots les passos per a l'entrenament de la
xarxa (del pas 2 al pas 10, descrits en 'apartat antetior) per a tots els patrons del
conjunt que la xarxa ha d'aprendre a associar. En principi a més complexitat de la
tasca major nombre d’etapes necessitarem.

- Rang de pesos: Tal com hem esmentat anteriorment, per tal de comencar
Pentrenament, hem d’inicialitzar els valors dels pesos de connexié de forma
aleatoria. Aquest parametre estableix linterval que marcara entre quins valors,
maxim 1 minim, s’inicialitzaran els pesos de la xarxa.

- Taxa d'aprenentatge: Quan he mostrat la derivacié de la regla delta he esmentat que es
partia de la base que la modificacié de Perror era proporcional a la dels pesos. Per
tant cal un parametre, normalment es pren entre 0 i 1, que especifiqui la grandaria
de la modificacié dels pesos que creiem idonia per arribar a executar la tasca
correctament. Val a dir que quan es selecciona aquest parametre cal tenir en compte

que valors relativament grans tenen l'avantatge que ens porten a la solucié del

* He introduit aquest nou concepte de sobregjustament basant-me en el terme utilitzat en llengua anglesa, que és el
d’overfitting.
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problema rapidament pero sense afinar molt, donat que oscil len continuament al
voltant de Perror minim a assolir per tal d’arribar a una soluci6 idonia del problema.
Draltra banda, valors relativament petits poden portar al que anomenem minims
locals, és a dir, una falsa soluci6 al problema. De 'anterior es despren que una bona
forma de procedir és seleccionar un valor relativament alt per baixar error fins a
valors raonablement acceptables evitant, per tant, la caiguda en un minim local, 1
posteriorment baixar la taxa d’aprenentatge a valors relativament més baixos per
acabar d’afinar fins a una solucio idonia.

Momentumr: Fs un parametre d'inércia. Permet escollir taxes d'aprenentatge grans
evitant l'oscil 1aci6 de l'error. Aquest parametre permet, en cada actualitzacié dels
pesos de la xarxa, tenir en compte el canvi de pes que s'ha donat en el pas anterior.

Per tant tindrem que, per a qualsevol pes entre dues de les diferents capes,

oE
Aw..(t)=-
W’f(t) nc?w..

)

+odw,(t-1)

on a és el parametre momentum que escollirem entre 0 i 1. Es un parametre no
imprescindible i que de vegades afegeix més dificultats a 'hora de programar les
simulacions, sobretot quan la tasca o funci6 a implementar és molt complexa.
Entrenament permutat en contraposicio a entrenament seqiiencial: En el primer cas tenim
que al llarg de cada etapa de entrenament el primer patré s’escull a 'atzar d’entre
els p patrons del conjunt sencer, el segon s’escull a 'atzar d’entre els p-7 patrons que
queden, el tercer d’entre els p-2 patrons que queden i aixi successivament fins al
darrer que sera el que ens queda forcosament. En el segon cas la presentacié dels
patrons es fa de forma sequiencial des del primer al darrer patr6 del conjunt.
Alternativa  respecte de ['algorisme que he presentat anteriorment. En Talgorisme de
retropropagacié de lerror que he presentat la correccié en els pesos es realitza
després de cada presentacié de patrons. Hi ha una alternativa a aquesta forma de
procedir que consisteix en fer la modificacié dels pesos després de la presentaciéd de

tot el conjunt d’entrenament.
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Val a dir que quan es realitza l'entrenament d'una XNA per tal de resoldre un
problema no hi ha cap regla exacta que ens permeti triar 'arquitectura i els parametres. La
forma d'optimitzar el seu funcionament es basa molt en els resultats empirics que anem
assolint després d'una determinada configuracié. En intentar resoldre determinats
problemes s'arriba a l'extrem de procedir per assaig i error. De totes formes
afortunadament l'experiencia ajuda encara que sempre hi ha alguna tasca que es resisteix.

Fins aquest punt he mostrat, de forma molt general, alguns dels aspectes referents a
l'arquitectura i als parametres que cal tenir en compte en utilitzar les xarxes neuronals. En el
seglient punt del capitol ens centrem més en la seva aplicacié concreta en prediccié de

series temporals.

2.2 EL METODE PER A LA PREDICCIO DE SERIES TEMPORALS
MITJANCANT XARXES NEURONALS ARTIFICIALS

Tal com ja he esmentat, un gran nombre d'autors han emprat les XNA com a
eina per a realitzacié de prediccions de series temporals. El pioner en la seva utilitzacié
per a la prediccié de ST, concretament prediccié meteorologica, va ser Hu a la seva tesi
de I'any 1964 (Zhang et al.,1998). Degut a la falta d’un algorisme per a Pentrenament de
xarxes de més d’una capa, la recerca en aquest camp va quedar aturada. Després del
desenvolupament de la idea per entrenar arquitectures amb varies capes proposada per
Werbos Pany 1974, que va ser batejada amb el terme retropropagacié de l'error per
Rumerlhart et al. (1986) (Azoff, 1994; Haykin, 1994; Zhang et al.,1998), I'aplicaci6é de
XNA per a la prediccié de ST es va reprendre amb el treball de Lapedes i Farber (1987),
els quals van concloure, després de realitzar un estudi de simulacid, que les aquestes

poden ser emprades per modelar i realitzar prediccions de ST (Zhang et al.,1998).

A partir d’aquest punt la utilitzacié de les XNA per a la prediccié de ST va
créixer enormement donat que la seva utilitzacié ha aportat molt bons resultats en

moltes arees de recerca on calen prediccions molt acurades. Aquestes aplicacions en la
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prediccié de ST s'han donat principalment en 'ambit de l'economia (taxa de canvi entre
divises, preus en el mercat de valors, indexs macroeconomics, indexs de produccié
industrial), de la gestié6 empresarial (fallides en empreses, evolucié del consum eléctric,
gestié d'estocs en empreses, evolucié de necessitats de recursos humans), de la fisica
(prediccié de dades simulades amb o sense soroll afegit, nombre de taques solars), de la
fisiologia (taxa del batec cardiac, capacitat pulmonar, nivell d'oxigen en sang), o en
l'estudi del medi ambient (presencia de polen a l'aire, temperatura ambiental, nivell

d'oz6, demanda d'aigua, cabal d'aigua en rius) (Zhang et al.,1998).

En una gran majoria de tots aquests treballs I'objectiu principal és aconseguir
prediccions el més acurades possible de la ST. Per tal d'aconseguir els seus objectius les
XNA han estat emprades com a aproximadors de funcions, en el sentit que el que cal és
establir la relacié entre un patré d'entrada, que consisteixen en una finestra temporal de
puntuacions, anteriors a la puntuacié que es vol predir, i un patré de sortida que

consisteix en aquesta mateixa puntuacio.

En la figura 2.5 podem veure la que es considera l'arquitectura basica emprada
per tal de realitzar prediccions per una gran majoria d'autors (Zhang et al.,1998). Com
ja he esmentat ens permet ajustar una funcid, donada la capacitat que mostren les XNA
com a aproximadores universals de funcions (Haykin, 1994; Hertz et al., 1991, Zhang et
al.,1998). En la majoria de treballs que van en aquesta direccid, els autors que els
proposen utilitzen la mateixa estrategia per tal de definir els parells de patrons entrada-
sortida. En l'entrada es posa una finestra temporal de valors (x(#-&), -5 x(t-3), x(t-2),
x(#-1)) previa a la puntuacié a predir, de £ components, i en la sortida es posa la
puntuacié a predir (x(2)) (Azoff, 1994; Zhang et al.,1998). Durant l'entrenament de la
xarxa les diferencies entre el valor esperat 1 la sortida es van minimitzant successivament
fins arribar a l'aproximacié de la funcié. Val a dir que els resultats amb dades
observades sén molt acurats pero mai arriben a nivells d’exactitud tan grans com quan
utilitzem ST generades a partir de sistemes de funcions diferencials o sistemes de

funcions de diferencia, com les que s’utilitzen per al modelatge dinamic.
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22 Capa d'unitat de sortida
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Capa d'unitats amagades

[1 Capa d'unitats d'entrada
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Figura 2.5: Representacié grafica de l'esquema basic de les arquitectures d'una
XNA emprades per a la realitzacié de prediccions de ST. Els diferents k valors de
la finestra temporal, (x(+-k), 5 x(+-3), x(+-2), x(*1)), conformen el patrd
d'activacions que s'introdueix en les unitats de la capa d'entrada. Aquestes
activacions es propaguen cap endavant, passant per la capa o les capes d'unitats
amagades, fins arribar a donar l'activacié de la unitat de la capa de sortida que sera

el valor de la puntuacié x(#) a predit, un cop s'ha realitzat l'entrenament de la xarxa.

En la literatura dedicada a les aplicacions de les XNA a la prediccié de ST es
poden utilitzar moltes altres arquitectures i/o regles d'aprenentatge alternatives, encara
que totes elles utilitzen poc o molt el mateix esquema de formacié de patrons que he
mostrat en la figura 2.5, per tal de realitzar prediccions el més acurades possible, donat

que aquest és l'objectiu dltim des d'aquesta perspectiva.
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Per tal d'avaluar la capacitat de prediccié de ST, s’ha de procedir seguint les

seguents etapes:

Preparacid del conjunt de dades: Cal dividir el conjunt de dades en dos subconjunts, un
que ens servira per entrenar la xarxa i que anomenem conjunt d'entrenament. L'altre
subconjunt, que anomenem conjunt de prova, ens servira per concixer la capacitat
de generalitzacié del metode de prediccié emprat. Cal comprovar que el fet d'haver
minimitzat l'error amb el conjunt d'entrenament comporta igualment uns bons
resultats amb el conjunt de prova, donat que els valors d'aquests no han estat mai
presentats a la XNA. Hi ha una altra forma de procedir que consisteix en tenir tres
conjunts de dades, el conjunt d'entrenament, €l conjunt de validacid 1 el conjunt de prova. E1
primer serveix per a l'entrenament, el segon per veure en linia si generalitza bé i anar
modificant parametres mentre es realitza 'aprenentatge, i el tercer per realitzar les
prediccions objectiu de la investigacié. Aquesta variant és més habitual en camps
aplicats on el que interessa és una bona prediccié des d'un punt de vista més

pragmatic.

Normalitzacio de les dades: Cal fer transformacions a les dades per tal de poder
construir els patrons d’entrenament i de prova. El fet d'emprar una determinada
funcié d'activacié implica que els valors dels patrons hagin d'estar dins d'un rang
determinat. Aquest com a minim haura de coincidir amb el domini de la funcié
triada o ser inferior, perd mai podra ser superior. Els valors maxim i minim, entre
els quals hauran d’estar totes les puntuacions, dependran de la funcié d’activacié que
utilitzarem. En el cas d’emprar la funcié logistica els valors maxim i minim seran 0 i

1.

Entrenament. Cal escollir una determinada arquitectura i fixar els seus parametres per
tal que aquesta pugui realitzar associacions entre els patrons d’entrada i els patrons de
sortida. Normalment aquestes etapes son les més complicades donat que, com ja he
esmentat anteriorment, les decisions a prendre es sustentaran en una barreja de
criteris objectius, experiéncia previa en la simulacié mitjancant XINA 1 algunes proves

previes successives fins a arribar a una bona solucié.
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- Avalnacio de la capacitat de prediccio: En aquesta fase el que fem és concixer la relacié o
comparar l'estimacié que fa la XNA amb els valors del conjunt de prova. En alguns
casos s'utilitza la correlacid entre l'estimacié i les dades reals, o en d'altres,

indicadors que avaluen la diferencia entre l'estimacio i les dades reals.
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Figura 2.6: Mitjana d’errors al quadrat normalitzada (MEQN) en funcié del nombre
d’etapes d’entrenament per al mapa de Hénon amb una quantitat d’error afegit i
dues components de P'atractor reconstruit (4=2). En aquesta figura es pot veure
com disminueix la capacitat de generalitzacié a mesura que es van completant més

etapes d’aprenentatge del conjunt d’aprenentatge.

Finalment vull definir i mostrar els efectes del sobreajustament en la prediccio
de ST donat que és una de les aplicacions més sensibles a aquest fenomen. Aquest
apareix quan l'objectiu de I'aplicacié de xarxes és el de la generalitzacié a patrons mai
presentats. Es caracteritza pel fet que, en realitzar Pentrenament, per molt que l'error
minvi progressivament, si avaluem la capacitat de generalitzacié a patrons mai
processats, la precisié disminueix enlloc d’augmentar. El fenomen es déna quan el

conjunt de dades del que es volen fer prediccions té soroll associat. La seva presencia
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en el registre dificulta 'aproximacié de la funcié subjacent, de fet la XNA en Petapa
d’entrenament processa relacions entrada-sortida massa especifiques i les “memoritza”
repercutint en aquest augment de ’error (Haykin, 1994). A la figura 2.6 podem veure un
exemple on tenim Pevolucié de Perror amb el conjunt de prova en funcié del nombre
d’etapes en 'aprenentatge del conjunt d’aprenentatge de la serie x del mapa de Hénon

amb soroll afegit.
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Figura 2.7: MEQN en funcié del nombre d’etapes d’entrenament per al mapa de
Hénon original (sense soroll afegit) i dues components de l'atractor reconstruit
(£=2). En aquesta figura es pot veure com va augmentant la capacitat de

generalitzacié a mesura que es van completant més etapes d’aprenentatge.

D’altra banda, per tal d’il lustrar 'efecte de la preséncia de soroll en el
sobreajustament, he afegit la figura 2.7 on tenim I'evoluci6 de error amb el conjunt de
prova en funcié del nombre d’etapes en 'aprenentatge del conjunt d’aprenentatge de la
serie x del mapa de Hénon original, és a dir, sense soroll afegit. Es pot veure clarament
que no hi ha presencia de sobreajustament. L.a mesura de error emprada és la Mitjana

d’Errors al Quadrat Normalitzada (MEQN) que es defineix per la seglient expressio,
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on N és la grandaria i S* és la variancia del conjunt de test (Weigend i Gershenfeld,

1994).

Ja he comentat en un apartat anterior d’aquest capitol que el factor que més
incideixen en l'aparicié del sobreajustament és el nombre de pesos que té la XNA. Si
aquesta té un minim nombre de nodes de connexid entre unitats és menys probable que
aprengui la component de soroll. Aquest nombre, pero, ha de ser el suficient 1 necessari
per ajustar correctament la funcié subjacent a la ST. Ja he esmentat anteriorment com

cal procedir en I'eleccié d’ una determinada arquitectura de forma empirica.

Alguns autors han desenvolupat modificacions en I'algorisme d’aprenentatge per
tal d’evitar aquest sobreajustament (Haykin, 1994). En alguns casos es comenca
Pentrenament amb una arquitectura minima incapag de realitzar la tasca i es van afegint
unitats, és el cas de ’Arquitectura d’Aprenentatge afegint Correlacions en Cascada ’
(Fahlman i Lebiere, 1990), i en d’altres casos es comen¢a amb una XNA maxima que
pot realitzar la tasca i es va reduint el nombre d’unitats, bé retirant la carrega que
aporten determinats pesos o bé eliminant-los, per tal de millorar la seva realitzaci6é. En
el primer cas tenim el Procediment de Caiguda de Pesos ‘(Hinton, 1989) i en el segon

cas el Procediment d’Eliminaci6 de Pesos ’(Weigend, Rumelhart i Huberman, 1990).

> De anglés cascade correlations learning arquitecture
* De anglés weight decay procedure
> De anglés weight elimination procedure
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3 ANALISI DE SERIES TEMPORALS SIMULADES MITJANCANT LA
PREDICCIO AMB XARXES NEURONALS ARTIFICIALS

31 CONSIDERACIONS PREVIES GENERALS A TOTS ELS
EXPERIMENTS DE SIMULACIO

Al llarg d'aquest capitol mostraré les hipotesis que es plantegen en aquest treball
1 els resultats de dotze experiments de simulacié per a 'analisi de ST mitjangant XNA.
Ja he esmentat al capitol 1 quins eren els objectius especifics d’aquest treball. Aquests
em porten a enunciar quatre hipotesis principals amb un seguit de derivacions

agrupades al voltant d’aquestes. Les teniu explicitades a continuacio,

Hipotesi 1 : El fet d'emprar una estrategia de presa de decisions contrastada estadisticament, en
Lanalisi de la Serie Temporal x del mapa de Heénon i la Serie Temporal x de ['atractor de

Rdssler, permetra lestimacid de la Dimensid d'lmmersid. En aquest sentit tindren que:

1. Trobaré gue DI=2 per a la Serie Temporal x del mapa de Hénon, donat que és un
Sistema Dinamic de dues equacions de diferencia i dues variables (Hénon, 1976,
Sugihara i May, 1990).

2. Trobaré gue DI=3 per a la Serie Temporal x de l'atractor de Rissler, donat que és un
Sistema Dinamic de tres equacions diferencials i tres variables (Rissler, 1976; Sugibara i

May, 1990).

Hipotesi 2 : En emprar una estratégia de presa de decisions contrastada estadisticament,
Lestimacid correcta de la Dimensid d'Immersid de la Série Temporal x del mapa de Hénon i
la Serie Temporal x de ['atractor de Rissler es venra afectada per la preseéncia de soroll en la
Serie Temporal original. Aquesta afectacio és conseqiiencia del fet que des de la Teoria de
Sistemes Dinamics s'afirma que hi ha una relacid directe entre la presencia de soroll i la

dimensionalitat. Per tant si a la Serie Temporal original se li afegeix soroll queda justificat
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pensar que en estimar la Dimensid d'lmmersid hi haura un biaix positin. Per tal de

contrastar-ho tindrem que:

1. En estimar la Dimensid d'Immersid per a la Serie Temporal x del mapa de Hénon, la
Dimensid d'Immersid per a ambdues Seérie Temporal amb soroll afegit sera major que la
Dimensid d'Immersid estimada per a la Série Temporal original donat que el metode
també es veu afectat per la preséncia de soroll, tal com passa amb altres tecniques d analisi
(Abarbanel, 1996, Hénon, 1976, Sugibara i May, 1990). D altra banda, hanriem de
trobar que s'estableix una relacid directe entre el nivell de soroll i el biaix.

2. En estimar la Dimensid d'Immersid per a la Serie Temporal x de I'atractor de Rissler, la
Dimensid d'Immersid per a ambdues Seérie Temporal amb soroll afegit sera major que la
Dimensid d'Immersid estimada per a la Série Temporal original donat gue el metode
també es veu afectat per la preséncia de soroll, tal com passa amb altres tecniques d analisi
(Abarbanel, 1996, Raissler, 1976, Sugihara i May, 1990). D’altra banda, hanriem de

trobar que s'estableix una relacid directe entre el nivell de soroll i el biaix.

Hipotesi 3 : El fet d'emprar una estratégia de presa de decisions contrastada estadisticament, en
Lanalisi de la Série Temporal x del mapa de Hénon i la Serie Temporal x de ['atractor de
Roassler, permetra l'avalnacid de la preséncia o abséncia de Sensibilitat a les Condicions

Inicials. En aquest sentit tindrem que:

1. Trobaré presencia de Sensibilitat a les Condicions Inicials en la Serie Temporal x del
mapa de Hénon (Hénon, 1976; Sugihara i May, 1990; Wolf et al., 1985).
2. Trobaré preséncia de Sensibilitat a les Condicions Inicials en la Série Temporal x de

Latractor de Rissler (Rdssler, 1976, Sugibara i May, 1990; Wolf et al., 1985).

Hipotesi 4 : El fet d'emprar una estrategia de presa de decisions contrastada estadisticament, per a
Lavalnacid de Sensibilitat a les Condicions Inicials de la Serie Temporal x del mapa de

Heénon i la Serie Temporal x de 'atractor de Rossler, es veura afectada per la presencia de
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soroll en la Serie Temporal original. Des de la Teoria de Sistemes Dinamics es postula que
una forma de detectar soroll en una Série Temporal és mirant la Sensibilitat a les Condicions
Inicials basant-se en que hi ha una relacid directe entre la preséncia de soroll i l'abséncia de
Sensibilitat a les Condicions Inicials. Per tant si a la Serie Temporal original se li afegeix
soroll queda justificat pensar que en avaluar la Sensibilitat a les Condicions Inicials aquesta

hauria de tendir a desapareixer. Per tal de contrastar-ho tindrem que:

1. En avaluar la preséncia de Sensibilitat a les Condicions Inicials per a la Serie Temporal
x del mapa de Heénon, la Sensibilitat a les Condicions Inicials per a ambdues Serie
Temporal amb soroll afegit sera menor que la presencia de Sensibilitat a les Condicions
Inicials detectada per a la Serie Temporal original donat que el metode tambeé es ven
afectat per la presencia de soroll, tal com passa amb altres tecniques d'analisi (Hénon,
1976 ; Sugihara i May, 1990; Wolf et al., 1985). D’altra banda, hauriem de trobar
que s'estableix una relacid directe entre el nivell de soroll i el biaix.

2. En avaluar la preséncia de Sensibilitat a les Condicions Inicials per a la Serie Temporal
x de latractor de Rissler, la Sensibilitat a les Condicions Inicials per a ambdues Serie
Temporal amb soroll afegit sera menor que la presencia de Sensibilitat a les Condicions
Inicials detectada per a la Serie Temporal original donat que el metode tambeé es ven
afectat per la presencia de soroll, tal com passa amb altres tecniques danalisi (Rissler,
1976, Sugihara i May, 1990; Wolf et al., 1985). D altra banda, hauriem de trobar

que s'estableix una relacid directe entre el nivell de soroll i el biaix.

En el moment de descriure cadascun dels experiments de simulaci6 s'exposaran
de forma més concreta els resultats esperats que han de servir per confirmar o refutar
les hipotesis plantejades i, per tant, veure si s’acompleixen o no els objectius de la
investigacié. Empraré el mapa de Hénon i Iatractor de Rossler, d’aquest darrer en el seu
moment ja mostraré les seves caracteristiques, donat que d'aquests SD simulats
coneixem per avangat quines caracteristiques tenen respecte de la dimensionalitat i la

SCI, per tant, podem avaluar si aquestes poden ser copsades mitjan¢ant la prediccié de
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cadascuna de les ST. Per a ambdues scries desenvoluparé el metode amb les dades
originals i amb les dades afegint-hi dos nivells de soroll per tal d'avaluar la contaminacié
que exerceix aquest en l'analisi per a detectar les caracteristiques esmentades.

En aquest treball d'investigacié he emprat XINA amb una arquitectura diferent a la
utilitzada de forma majoritaria per tal de realitzar les prediccions de puntuacions al llarg del
temps, mostrada al final del capitol precedent. El motiu és el fet de decidir-me a fer I'analisi
de ST des de la perspectiva de la TSD. Des d'aquesta perspectiva entenc que, mitjancant la
predicci6 de series amb XNA, s’extreuen determinades caracteristiques de l'atractor
reconstruit d’'una ST presentant els patrons conformats pels valors de les diferents £
components de cadascun dels punts de l'atractor. Aixo és possible donada la capacitat
d'aquestes les xarxes d’aproximar funcions, un cop s'ha realitzat un entrenament d'aquesta
amb la presentacié d’exemples. En aquest sentit, donat que els diferents punts de l'atractor
ocupen un seguit de llocs privilegiats en I'espai definit per les £ components, hem d'esperar
que les XNA podran indicar, a partir de la posicié en l'espai de £ components d'un
determinat punt, on hem de trobar el segtient punt de l'atractor. En certa manera és una
forma de prediccié bastant semblant a la que han proposat Sugihara i May (1990), que ja
hem esmentat en el capitol 1, perd en aquest cas es pot aconseguir una major precisié en
les prediccions donat que hi ha un procés d'aprenentatge que successivament va

minimitzant les diferéncies entre les activacions que dona la XNA i els valors esperats.

Pels motius exposats en el paragraf anterior, l'arquitectura emprada té el mateix
nombre d'unitats en la capa d'entrada i en la capa de sortida. En la figura 3.1 podem veure
l'arquitectura de les XINA que he emprat per realitzar la prediccié de les ST utilitzades per a
realitzar aquest treball d'investigacié. Podem veure que les components que conformen un
determinat punt de l'atractor X(#)=(x(t-k), -, x(t-3), x(t-2), x(t-1)), pet a qualsevol valor de
k, es presenten a la capa d'entrada de la XNA. Els valors de la capa de sortida sén els del
segiient punt de l'atractor X(#+1)=(x(t-k+1), -+, x(-2), x(t-1), x(2)). Per tant, la tasca de la
XNA consisteix en aprendre a fer associacions entre el patré d’entrada i el patrd de sortida

minimitzant Perror fins a on sigui possible. De fet, en assolir aquest objectiu, s’esta
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aconseguint fer una aproximacio de les funcions que generen el SD en que estaria immersa

la ST objecte d’analisi.

7 T 1

Capa d'unitats amagades

[1 Capa d'unitats d'entrada

17 1T 1

sftR) e 2(3) sef#2) x(#1)

Figura 3.1: Esquema de l'arquitectura emprada per tal de realitzar prediccions d'una ST
en aquest treball. Els patells entrada-sortida sén punts de l'atractor reconstruit on el
patr6 d'entrada correspon al punt de l'atractor X(#) i el patrd de sortida és el punt de

l'atractor X(#+ 7). Es representa una unica capa amagada pero n’hi pot haver més.

Per a cadascuna de les series (Hénon i Rossler) es crearan tres conjunts diferents de
dades: el primer correspon a la serie original, i els altres dos a cadascuna d’elles amb dos
nivells de contaminaci6 de soroll. Per tal d'elaborar els diferents conjunts caracteritzats per
senyal més soroll he afegit a la serie original una ST, caracteritzada per soroll blanc
distribuit uniformement en linterval [-1,1]. Laraé L/D, éslexpressié que caracteritza la
grandaria relativa del soroll respecte del senyal original (Kennel et al., 1992). En el capitol 1

ja hem vist com calcular el valor Dy, que és la mesura de la grandaria nominal de l'atractor.
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Per a cadascuna de les ST originals tenim que L/D ;=0 i per les séries contaminades hem

emprat L/D,=05 i L/D,=1. En la figura 3.2 presento un grafic per il lustrar els
efectes dels diferents nivell de soroll en l'atractor que forma la component x del mapa de
Hénon, reconstruit amb dues components, segons el metode de Takens (Abarbanel, 1990).
Podem veure que quan més gran és el valor L/D, més gran és la distorsié en l'atractor

original.

Figura 3.2: Deformacié de l'atractor de Hénon original (a l'esquerra) en funcié dels
diferents nivells de soroll afegits a la senyal original. Al mig L/D ,=0,5 iala dreta
LID =1,

Per tant, per a l'analisi complert de cadascuna de les ST, hem desenvolupat les

seguents etapes:

- Elaboracid dels conjunts de dades: Com ja he esmentat, tindrem per a cadascuna de les

series simulades escollides tres conjunts de dades com objecte d'analisi.

- Transformacio de les dades: Hem aplicat una transformacié en les dades de tal manera
que els valors de la ST quedin compresos en linterval ]0,1[ , que correspon a la

imatge de la funci6 logistica, que és la funcié d'activacié emprada en les nostres

simulacions.

- Reconstruccid de 'atractor: Shan reconstruit 70 atractors per a cadascuna de les sis

series analitzades. L’elaboracio s'ha realitzat des de k=1 finsa k=10 mitjancant la
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tecnica desenvolupada per Takens a partir de la ST. Per un determinat valor de 4
cada punt de l'atractor sera, X(#)=(x(t-k), -+, x(t-3), x(t-2), x(¢-1)). Per a cada valor de
k 1 per a cada conjunt de dades objecte d'analisi shan construit 200 punts
consecutius per a l'entrenament de la XNA i 200 punts consecutius per a l'avaluacié
de la prediccié. Ja he esmentat en el capitol 1 que la grandaria de la série era un dels
motius pels quals es produeix un biaix quan hom fa les seves analisis. En les
investigacions que es realitzen en 'ambit de la psicologia, les ST acostumen a ser
excessivament curtes per a la utilitzaci6 d’aquestes tecniques amb garanties de
resultats fiables. Ess aquest el motiu, 'intent de mimetisme amb el que trobarfem en
una investigacio en el nostre ambit, que m’ha fet decidir-me a emprar solament 200

punts per a desenvolupar les meves analisis.

Construcci6 dels conjunts de parells de patrons d'aprenentatge i de prova: Cada
conjunt de parells de patrons en el conjunt d'entrenament i de prova pren els
valors de cadascun del punts de l'atractor reconstruit, aplicada previament la
transformacié abans esmentada, de tal manera que per a una XNA amb £

unitats d'entrada i £ unitats de sortida tindrem per als conjunts d'entrenament i

test,
1 € e Cr-1 Cr
Valors que pren T T ) T
cada nnitat d'entrada: x(t-k) x(t-R+1) o x(E2) x(#-1)
Valors que ha 4 b . teg A
d'estimar cada unitat T T ) T
de sortida: x(t-k+1)  x(tRF2) o x(t1) x(?)

Seleccid de l'arquitectura: Per tal de ser seleccionades es van realitzar diferents proves
amb tots sis conjunts de dades i per als diferents valors de £. Durant tot el procés

de selecci6 es van emprar diferents arquitectures per tal d'aconseguir que les XNA
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arribessin a resultats satisfactoris d'aprenentatge i generalitzacié. En una primera
etapa d'aquest procés em vaig centrar en provar una arquitectura de xarxa amb una
capa d'unitats d'entrada, una capa d'unitats amagades i una capa d'unitats de sortida,
on el nombre d'unitats d'entrada i d'unitats de sortida era igual a £, donat que aquest
¢és el nombre de components de cadascun dels atractors reconstruits. La seleccié del
nombre d'unitats de la capa amagada es va fer seguint el criteri de Haykin (1994) de
comengar els entrenaments amb una arquitectura infradimensionada i anar afegint
unitats amagades. Enlloc d'afegir les unitats una a una vaig creure convenient un
criteri d'introduccié per paquets per simplificar el procés de seleccid. Es van provar
XNA amb £/2 unitats amagades (amb un arrodoniment cap al ptimer nombre
sencer supetior quan £ era imparell), £ unitats amagades, 3&/2 unitats magades
(amb un arrodoniment cap al primer nombre sencer superior quan £ era imparell) i
2k unitats amagades donat que en I'ambit de la prediccié de ST amb XNA trobem
que el nombre de unitats amagades es troba entre aquests extrems, des de £/2 fins
a 2k (Zhang et al., 1998). La millor solucié per a tots els conjunts de dades i per als
diferents valors de 4 era afegir el doble d'unitats amagades que d'unitats d'entrada i
de sortida. Tot i amb aixo vaig procedir a manipular la taxa d’aprenentatge i el
momentum, aconseguint resultats molt irregulars en totes les combinacions
possibles. Entre els problemes més destacats hi ha el fet que les xarxes arribaven
sobint a un minim local en moltes de les simulacions realitzades, per als diferents
conjunts de dades 1 diferents valors de £, 1 també el problema de la gran variabilitat
en lerror en avaluar el conjunt test. A més quan s’entrenaven els conjunts sense
soroll en alguns casos es necessitaven més de 200.000 etapes d’entrenament per
arribar a un resultat estable. Aquest fet em va fer sospitar que aconseguir bones
prediccions amb els diferents conjunts de dades era una tasca prou complexa i que
seria una bona solucié afegir una capa més a la xarxa (Zhang et al.,1998). D’aquesta
manera les xarxes emprades tenien dues capes amagades amb 24 unitats cadascuna.
Els resultats aconseguits van ser els previstos, és a dir, es va evitar la caiguda de

Pentrenament a minims locals i, a més, els resultats per a tots els conjunts de dades i
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per a tots els valors de £ van ser millors que amb una sola capa amagada. Aquesta
arquitectura em va permetre, a més, emprar una taxa d’aprenentatge relativament
gran sense necessitat de donar un valor al parametre momentum donat que si
aquest era diferent de zero empitjorava el procés d'aprenentatge, tal com comentaré
en el punt segiient. D’altra banda, es va aconseguir arribar a millors resultats amb
menor nombre d’époques d’entrenament. Vull esmentar en aquest punt que també
es van fer proves amb larquitectura de xarxa més habitual en prediccié de ST,
mostrada a la figura 2.5 del capitol anterior, per tal de contrastar si realment
arquitectura que he escollit amb el mateix nimero d'unitats d’entrada i d'unitats de
sortida permetia assolir millors resultats. Aquestes proves van portar a confirmar les
meves sospites. Per tant, l'eleccié d'igualar el nombre d'unitats d'entrada i d'unitats
de sortida queda justificada pel fet d'emmarcar aquest treball en la TSD, tal com he
esmentat anteriorment, i també per motius pragmatics, donat que amb els diferents

conjunts de dades triats s'assoleixen millors resultats.

Seleccid dels parametres definitins: El rang d'inicializacié de pesos es va triar seguint el
criteri que fos suficientment petit, per tal de minimitzar la variabilitat en els resultats
dels diferents entrenaments, i que permetés evitar la caiguda en minims locals. Es
van fer proves amb diferents valors del rang d'inicialitzacié de pesos fins arribar a
bons resultats amb el valor de 0,7 (els pesos en ser inicialitzats a l'atzar oscil laven
entre els valors -0,05 i 0,05). Pel que fa a la taxa d'aprenentatge es van fer diferents
proves amb l'objectiu que el procés d'aprenentatge fos suficientment rapid pero en
la direccié d'arribar a resultats Optims. En aquest sentit per a la majoria de valors de
k (des de 2 fins a 10) el rang d'aprenentatge idoni va ser de 0,5. En els entrenaments
realitzats amb l'atractor reconstruit amb una component (£=7) es va emprar una
taxa d'aprenentatge de 0,7 per tal d'evitar excessives oscil lacions en l'error que en
un gran nombre d'entrenaments portaven a minims locals. El parametre
momentum es va fixar a 0 donat que en totes les proves realitzades portava a grans

oscil lacions en l'entrenament.
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- Entrenament de la XINA per tal de realitzar prediccions: Al llarg del procés d'aprenentatge
la correccié de pesos es realitzava després de cada patrd i la seva presentacié en
cada etapa va ser permutada per tal de millorar la generalitzacié. Per a cadascun dels
sis conjunts de dades elaborats es feien tres simulacions de prova amb 200.000
etapes per tal de seleccionar el punt d’aturada dels entrenaments, donat que cal
coneixer aquest parametre a priori per tal de poder automatitzar el procés en fer
experiments de simulacié. En observar els resultats s’escollia un nombre d’etapes en
funcié del punt en que s’assolia un error minim, quan es donava el fenomen
d’ajustament excessiu, o bé, quan no es donava aquest, el punt d’aturada coincidia
amb el final d’un segon segment consecutiu de 20.000 etapes en que la disminucio
de Perror en I'interval era menor que el 70% del valor minim del segment anterior.
El primer criteri va resultar emprat en el casos on les dades tenen soroll afegit 1

el segon en els dos conjunts de dades en que /D4 =0.

- Estimacid de la dimensid d'immersid: A partir de la capacitat de generalitzaci, valorada
mitjancant la Correlacié entre el valor esperat i la seva prediccié (CORRELACIO).
Caldra veure en quin valor de £ la precisi6 s’estabilitza o disminueix
significativament. Aquest punt coincideix amb la DI del sistema dinamic subjacent a
la ST analitzada. De fet aquest métode és una replicacié del metode de Sugihara i

May (1990) que ja hem descrit en el capitol 1, perd canviant la tecnica de prediccio.

- Avalnacio de la sensibilitat a les condicions inicials: Un cop esbrinada la DI, aquesta
informacié ens servira per escollir quina arquitectura de XNA emprarem per a
realitzar prediccions de la ST i, posteriorment, veure com evoluciona aquesta a
mesura que augmenten les iteracions per avaluar si hi ha SCI, replicant també el

metode de Sugihara i May (1990).

Finalment esmentar que per a la realitzacié d’aquesta tesi he emprat el segiient

software:

- Per ales simulacions de les XNA he emprat el modul BP del programa PDP versié
1.0 McClelland i Rumelhart, 1988). Aquest programa es pot emprar en linia o
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programant una sequéncia d'operacions. En aquesta investigacio, donat el nombre
d'experiments de simulacié que impliquen realitzar seqiiencies repetitives similars
pero amb diferents conjunts de dades, ha estat necessari emprar aquesta segona
opcio. En aquest entorn cal definir els conjunts de dades, l'arquitectura de xarxa, els
parametres d'entrenament, i la seqiiencia d'entrenament-validacio per a la realitzaci6
de prediccions de ST. Val a dir que solament per a la realitzaci6 dels experiments de
simulaci6 s'han fet 660 entrenaments. Aixo implica un gran nombre de simulacions
previes per tal de seleccionar l'arquitectura de XNA adient i els parametres per al

seu entrenament.

Per al preprocessament i postprocessament de dades s'ha emprat el TURBO

PASCAL i el MATLAB.

Per a Pestimaci6 de la Mitjana d’Informacié Mutua he emprat el paquet informatic

VRA versio6 4.6 (Kononov, 2004).

Per a l'estimacié del Tant per Cent de Falsos Veins he emprat el modul false_nearest

del paquet TISEAN per a analisi de ST (Hegger, Kantz, 1 Schreiber, 1999).

Per a l'estimaci6 de la DF he emprat el paquet informatic “Chaos Data Analyzer”

(Sprott i Rowland, 1992).

Per a I'analisi de dades dels experiments de simulacié he emprat el paquet estadistic

SPSS per a Windows versié 14.

3.2 TRANSFORMACIONS APLICADES ALS DIFERENTS CONJUNTS DE
DADES ELABORATS A PARTIR DE LES SERIES TEMPORALS X DEL
MAPA DE HENON I I’ ATRACTOR DE ROSLER

En l'apartat anterior es descriu la metodologia que he emprat per a l'analisi de

ST mitjangant la predicci6 amb XNA, de forma general per a qualsevol conjunt de

dades. En aquest moment solament cal mostrar les transformacions esmentades en el
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punt 2 de Papartat anterior per tal que els valors de la serie quedin compresos en l'interval
10,1[ , imatge de la funci6 logistica que he emprat en les meves simulacions aplicades a
cadascun dels conjunts de dades. A continuacié teniu les transformacions aplicades a la

ST x de Patractor de Hénon.

Taula 3.1 Expressi6 de la transformaci6 aplicada a cadascun dels conjunts de dades

de la ST x del mapa de Hénon.

Nivell de Soroll Transformacié aplicada
L./D.,=0 0alor i =pinon/ 2,6 +0,5
L./D.,=0,5 0alor s =pinn/ 30,5
L/D.,=1 2alor =1/ 3,8+0,5

Pel que fa a Dlatractor de Réssler (1976), esmentat anteriorment, té la
caracterfstica que és un atractor estrany més senzill que el de Lorenz, que hem vist en

el capitol 2. Queda especificat pel segiient sistema d’equacions diferencials

dxldt=—y—z
dy ldt=x+ay
dz ldt=b+z(x—c)

on a, b i ¢ sén parametres que canvien el comportament del sistema. En aquest treball
de recerca hem emprat el conjunt de dades de la ST x aportat pel paquet informatic
Visual Recurrence Analysis elaborat per Eugene Kononov (2004). Les caracteristiques
de 'esmentat conjunt de dades son que la seva DI és de 3 1 que el seu comportament és
caotic, per tant, no lineal i mostrant SCI.

A diferencia del cas anterior, en que la serie temporal és de caire discret 1 no calia
veure linterval optim entre puntuacions, en aquest cas cal cercar quin és el minim
interval entre puntuacions per tal que la informacié que aporta cada nou valor de la ST
no sigui redundant. Per aquest motiu cal utilitzar la grafica que mostra la mitjana
d'informacié mutua en funcié de la separacié entre puntuacions s. A partir de les

puntuacions originals cal cercar el valor del primer retard en que la mitjana
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d’informacié mutua és minima. En la figura 3.3 tenim I'esmentada grafica que ens ha de
permetre escollir Uinterval optim entre puntuacions. Com podem veure el valor escollit

és de s=70.
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[}
1
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Time Lag (units)

Figura 3.3: Mitjana d'informacié mutua en funcié de la separaci6 entre puntuacions

sper ala ST x de Patractor de Rossler.

Un cop trobat I'interval optim per tal que la ST aporti la maxima quantitat
d’informacié possible, sense que aquesta sigui redundant, s’han de fer les
transformacions a cadascun dels conjunts de dades elaborats a partir de la ST x de
l'atractor de Rossler per tal que els valors dels patrons estiguin dins Pinterval ]0,1] , que
¢és la imatge de la funcié logistica emprada en les simulacions, tal com he comentat en
Pinici del capitol en explicar la metodologia a seguir. Les que he aplicat en els diferents

conjunts de dades per a la ST x de l'atractor de Réssler es mostren a la taula 3.2.

Taula 3.2: Expressio de la transformacié aplicada a cadascun dels conjunts de dades

per ala ST x de Patractor de Réssler.

Nivell de Soroll Transformacié aplicada
1./D,=0 0alor =/ 2310, 5
L/D.=0,5 ValOr =t/ 26+0,5
L/D.=1 Va0 1=/ 46 10,5
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3.3 ANALISI DE LA DIMENSIONALITAT DE LA SERIE TEMPORAL X DEL
MAPA DE HENON I DE LA SERIE TEMPORAL X DE I’ ATRACTOR DE
ROSSLER

3.3.1 ESTIMACIO DE LA DIMENSIO D'IMMERSIO DE LA SERIE
TEMPORAL X DEL MAPA DE HENON

Per tal d’estimar la DI de la ST x del Mapa d’Hénon, de la series original sense
soroll i de les dues amb dos nivells diferents de soroll afegit, es plantejaran tres
experiments de simulacié (nimeros 1, 2 1 3) amb “Variable Independent” Nombre de
Components de ' Atractor Reconstruit (INCAR) que té 10 wvalors 1 on la “Variable
Dependent” sera la Correlacié entre el valor esperat i la seva prediccié (CORRELACIO),
definida en el punt 8 de l'apartat 3.1. Per a cadascun dels valors de NCAR s’han
realitzat 10 simulacions, amb els pesos d’inicialitzacié dels entrenaments escollits a
Patzar. L’experiment de simulacié 1 permetra confirmar o no la Hzpotesi 1.1, mentre que
per a I'avaluacié de la Hipotesi 2.1 ens fixarem en els resultats globals dels experiments

de simulacié 1, 21 3.

Taula 3.3: Coeficients dels contrastos a priori tipus Helmert emprats per a

P’avaluacio de I’eina d’estimacio.

Nombre de Components de I'Atractor Reconstruit
Contrast 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 -9 1 1 1 1 1 1 1 1 1
2 0 - 1 1 1 1 1 1 1 1
3 0 0 -7 1 1 1 1 1 1 1
4 0 0 0 -6 1 1 1 1 1 1
5 0 0 0 0 -5 1 1 1 1 1
6 0 0 0 0 0 4 1 1 1 1
7 0 0 0 0 0 0 -3 1 1 1
8 0 0 0 0 0 0 0 -2 1 1
9 0 0 0 0 0 0 0 0 -1 1
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Tal com hem vist en el metode plantejat per Sugihara i May (1990), la DI
coincideix amb el nombre de components de punts reconstruits de I'atractor en que la
prediccié ja no millora o empitjora. Quan aixo succeeix de fet hem arribat a un
invariant que indica que la dimensi6é de la ST que estem estudiant coincideix amb el
nombre de components de l'atractor reconstruit (). Per a l'analisi de resultats, he
plantejat nou contrastos a priori tipus Helmert per tal d’avaluar difereéncies entre la
mitjana d’un tractament de NCAR i les mitjanes de la resta de tractaments amb valors
de NCAR majors. Els esmentats contrastos queden explicitats en la taula 3.3 i
representen els nou possibles invariants que podem trobar per als 10 possibles atractors
reconstruits. El primer contrast permetria afirmar que DI=2 donat que s'ha
d'interpretar com que a partir de dues components la predicci6 ja no millora, el segon
que DI=3 pel fet que la prediccié queda estancada a partir de tres components, 1 aixi
successivament fins al darrer contrast d'aquesta taula.

De l'anterior es despren que hem de trobar el primer contrast en que es doni la

segiient condicib,

CORRELACIO 4 = CORRELACIO (. ip_;.,  CORRELACIO (s 10

que per als conjunts de dades de la ST x del mapa de Hénon haura de ser el contrast
numero 2, per tant £=2, quan estimem la DI de la ST sense soroll, i un valor superior
en les dues ST amb diferents nivells de soroll afegit. Finalment esmentar que en tots els
experiments de simulacié, donat que els contrastos impliquen 9 comparacions,
s'aplicara la Correccié de Bonferroni (Field, 2005). Per tant, tenint en compte que un
punt de tall per a la significacié de 0,05 en realitzar 9 comparacions el punt criteri per

pendre una decisié quedara en 0,0056.
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3.3.1.1 RESULTATS DE I’EXPERIMENT DE SIMULACIO 1: ESTIMACIO
DE LA DIMENSIO D'IMMERSIO DE LA SERIE TEMPORAL X DEL
MAPA DE HENON I L/D, =0

Taula 3.4: Mitjanes i desviacions tipiques de la variable CORRELACIO per a la ST

x del mapa de Hénon sense soroll ( L/ D ,=0).

NCAR N Mitjana Desviacio6 Tipica
1 10 0,960770 0,000068
2 10 0,999615 0,000101
3 10 0,999774 0,000063
4 10 0,999874 0,000042
5 10 0,999824 0,000062
6 10 0,999803 0,000042
7 10 0,999517 0,000526
8 10 0,999312 0,000485
9 10 0,999389 0,000379
10 10 0,998233 0,000851
Total 100 0,995611 0,011687

Un cop fetes les deu simulacions per a cadascun dels valors de NCAR, els
resultats assolits, pel que fa la mitjana i desviaci6 tipica de la variable dependent, son els
de la taula 3.4. Es important destacar que hi ha diferéncies en la desviacié tipica tal com
es confirma mitjangant la prova de Levene (F(9,90)= 10.19, p<0.001) conseqientment
no es pot assumir la igualtat de variancies 1 hem de mirar si hi ha diferéncies en la
variable CORRELACIO respecte dels diferents valors de la variable independent amb
la prova de Brown-Forsythe (Brown i Forsythe, 1974a; Brown i Forsythe, 1974b; Field,

2005). Aquests autors varen proposar un estadistic com a una alternativa a ’Analisi de
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la Variancia, que consisteix en una lleugera variacié per al calcul dels graus de llibertat
de Tefecte intra grups. Aquest permet avaluar si hi ha diferéncies entre mitjanes
globalment i per a contrastos parcials quan hi ha heterogeneitat de variancies. Els
resultats d'aquest experiment son significatius pel que fa a la diferencia de mitjanes (F(9,

26.26)= 10675.95, p<0.001).

Taula 3.5: Resultats dels contrastos a priori per avaluar les diferents mitjanes

CORRELACIO per ala ST x del mapa de Hénon sense soroll (L/D ,=0).

Contrast Valor del t Graus de Significacio
Contrast llibertat (bilateral).
1 0,348408 827,277 34,701 0,000
2 -0,001190 -2,634 34,083 0,013
3 -0,002469 -0,207 31,510 0,000
4 -0,003166 -8,316 27,752 0,000
5 -0,002868 -7,464 28,605 0,000
6 -0,002761 -7,358 26,321 0,000
7 -0,001618 -2,699 17,087 0,015
8 -0,001001 -2,355 20,595 0,029
9 -0,001156 -3,924 12,439 0,002

Pel que fa a 'avaluaci6 de contrastos, s’ha de fer tenint en compte el suposit de
no acompliment de la igualtat de variancies. A la taula 3.5 podem veure el resultat de
P'analisi dels diferents contrastos Helmert plantejats. Donat que en el contrast nimero 2
no hi ha diferéncies significatives, la conclusi6 és que la DI=2. Els resultats es poden
veure en la figura 3.4 on queda clar que el que mostren els contrastos concorda amb

Iesperat.
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Figura 3.4: CORRELACIO per als diferents valors de NCAR per a la ST x del

mapa de Hénon sense soroll ( L/DAZO ).

3.3.1.2 RESULTATS DE I’EXPERIMENT DE SIMULACIO 2: ESTIMACIO
DE LA DIMENSIO D'IMMERSIO DE LA SERIE TEMPORAL X DEL
MAPA DE HENON I L/D, = 0,5

A la taula 3.6 tenim la mitjana i desviaci6é tipica de la variable dependent.
Mitjangant la prova de Levene es detecta que hi ha diferencies significatives en la
desviaci6 tipica (F(9,90)= 5.90, p<0.001), conseqliientment no es pot assumir la igualtat
de variancies requerint la utilitzacié de la prova de Brown-Forsythe per tal de detectar si
hi ha diferencies significatives en les mitjanes per als diferents tractaments. Els resultats
son igualment significatius pel que fa a la diferencia de mitjanes (F(9, 55.41)=

820.88, p<0.001).

118



Taula 3.6: Mitjanes i desviacions tipiques de la variable CORREILACIO per a la ST

x del mapa de Hénon amb nivell de soroll (L/D ,=0,5).

NCAR N Mitjana Desviacio6 Tipica
1 10 0,915023 0,001243
2 10 0,961278 0,000701
3 10 0,967067 0,000748
4 10 0,964592 0,001274
5 10 0,965093 0,001498
6 10 0,965779 0,001909
7 10 0,961732 0,001287
8 10 0,959738 0,002728
9 10 0,957360 0,001713
10 10 0,953739 0,002566

Total 100 0,957140 0,014731

Taula 3.7: Resultats

soroll (L/D ,=0,5).

dels

contrastos

priori per avaluar les diferents

mitjanes CORRELACIO per a la ST x del mapa de Hénon amb nivell de

Contrast Valor del t Graus de Significacio
Contrast llibertat (bilateral).
1 0,421172 107,922 13,224 0,000
2 0,004875 2,021 27,146 0,053
3 -0,041434 -17,909 29,251 0,000
4 -0,024109 -8,370 17,473 0,000
5 -0,027116 -9,686 16,898 0,000
6 -0,030546 -11,014 15,177 0,000
7 -0,014360 -8,043 27,733 0,000
8 -0,008377 -4,226 14,808 0,001
9 -0,003622 -3,712 15,091 0,002
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L’analisi dels diferents contrastos ¢és a la taula 3.7. Igualment hem de tenir en
compte en la interpretacié que hi ha heterogeneitat de les variancies. Donat que en el
contrast nimero 2 no trobem diferéncies significatives la conclusi6 és que la DI=2. Els
resultats als que s'ha arribat amb I'experiment de simulacié descrit els podem veure en

la segiient figura.

Atractor Hénon
1,000

0,975

0,950

CORRELACIO

0,925

0,900

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Numero de components (k)

Figura 3.5: CORRELACIO per als diferents valors de NCAR per a la ST x del

mapa de Hénon amb nivell de soroll( L/D ,=0,5 ).

3.3.1.3 RESULTATS DE I’EXPERIMENT DE SIMULACIO 3: ESTIMACIO
DE LA DIMENSIO D'IMMERSIO DE LA SERIE TEMPORAL X DEL
MAPA DE HENON I L/D, =1

Els resultats després de fer totes les simulacions es mostren en la taula 3.8. La
realitzaci6 de la prova de Levene mostra que no hi ha igualtat entre variancies (F(9,90)=
4.04, p<0.001). Per tal de comprovar si hi ha diferéncies significatives entre les mitjanes

cal emprar la prova de Brown-Forsythe. Els resultats son significatius pel que fa a la

diferencia de mitjanes (F(9, 58.95)=485.12, p<0.001).
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Taula 3.8: Mitjanes i desviacions tipiques de la variable CORREIACIO per a la ST

x del mapa de Hénon amb nivell de soroll ( L/ D (=1).

NCAR N Mitjana Desviacio6 Tipica
1 10 0,819840 0,000421
2 10 0,869831 0,000711
3 10 0,896184 0,001070
4 10 0,895606 0,002880
5 10 0,892454 0,003074
6 10 0,887658 0,003475
7 10 0,886760 0,004249
8 10 0,873710 0,004239
9 10 0,871228 0,004564
10 10 0,859950 0,004598
Total 100 0,875322 0,022215

Taula 3.9: Resultats

dels

contrastos

a priori per avaluar les diferents

mitjanes CORRELACIO per a la ST x del mapa de Hénon amb nivell de

soroll (L/D ,=1).

Contrast Valor del t Graus de Significacio
Contrast llibertat (bilateral).
1 0,554819 157,668 67,596 0,000
2 0,104903 27,905 62,364 0,000
3 -0,105924 -26,166 48,568 0,000
4 -0,101879 -16,146 15,688 0,000
5 -0,082965 -14,525 16,673 0,000
6 -0,058983 -11,326 17,034 0,000
7 -0,055391 -11,744 16,128 0,000
8 -0,016243 -4,814 19,292 0,000
9 -0,011277 -5,504 17,999 0,000

121




Tornem a observar que es dona heterogeneitat en les variancies. A la taula 3.9
podem veure el resultat de I'analisi dels diferents contrastos Helmert plantejats. Trobem
que hi ha diferencia de signe negatiu que és significativa en el contrast numero 3, per
tant la conclusié és que la DI=3. Aquests resultats es mostren en la figura 3.0.
Contrariament al que ha succeit en els dos experiments de simulacié anteriors,
Paugment en la mitjana de la variable CORRELACIO es déna fins a NCAR=3, mentre
que en els casos anteriors aturada en el creixement de la variable CORRELACIO es

donava abans, per a NCAR=2.

Atractor Hénon
1,000

0,925 —

0,850 ./7\\\

0,775

CORRELACIO

0,700

Numero de components (k)

Figura 3.6: CORRELACIO per als diferents valors de NCAR per a la ST x del

mapa de Hénon amb nivell de soroll( L/ D ,=1).

3.3.1.4 RESULTATS GLOBALS RESPECTE DE L’ESTIMACIO DE LA
DIMENSIO D'IMMERSIO DE LA SERIE TEMPORAL X DEL MAPA DE
HENON

Mitjangant els tres experiments de simulacié anteriors, dissenyats amb l'objectiu

d’estimar la DI per ala ST x del mapa de Hénon, veiem que en el cas de la ST x del mapa
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de Hénon original i en la ST amb soroll afegit amb un nivell de L/D ,=0,5 1a DI és igual
a 2, mentre que per a la ST amb soroll afegit amb un nivell de L/D,=1 1a DI és igual a 3.
En la figura 3.7 es mostra un grafic resum on es pot veure com canvia la precisié en la
predicci6 en funcié del nombre de components emprats per a la reconstruccié de l'atractor
1 en funcié dels diferents nivells de soroll afegit a la ST original. Aquests resultats seran

comentats en el segiient capitol.

Atractor Hénon

1,0000 A A & & 'S A———a

0,9750 — /A—‘i

0,9500 //X’—’v—\\\«
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o L/Da=05
0,8750 m L/Da=1

0,8500

CORRELACIO

0,8250

0,8000 |

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Numero de components (k)

Figura 3.7: Evolucié de la CORRELACIO en funcié del nombre de components de

l'atractor i per als diferents nivells de soroll.

3.3.2 ESTIMACIO DE LA DIMENSIO D'IMMERSIO DE LA SERIE
TEMPORAL X DE L'ATRACTOR DE ROSSLER

Per tal d’estimar la DI de la ST x de l'atractor de Réssler, de la ST original sense
soroll i de les dues ST originals amb dos nivells diferents de soroll afegit, es plantejaran
tres experiments de simulacié (numeros 4, 5 i1 6) amb la “Variable Independent” Nowbre

de Components de [I"Atractor Reconstruit (NCAR) que té 10 valors i on la “Variable
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Dependent” sera la Correlacid entre el valor esperat i la seva prediccié (CORRELACIO).
Per a cadascun dels valors de NCAR shan realitzat 10 simulacions, amb els pesos
d’inicialitzacié dels entrenaments escollits a 'atzar. ’Experiment 4 permetra confirmar
o no la Hipotesi 1.2, mentre que per a avaluacié de la Hipotesi 2.2 ens fixarem en els

resultats globals dels experiments de simulaci6 4, 51 6.

Taula 3.10: Coeficients dels contrastos a priori tipus Helmert emprats per a

P’avaluacio de Peina d’estimacio.

Nombre de Components de I'Atractor Reconstruit

Contrast 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 -9 1 1 1 1 1 1 1 1 1
2 0 -8 1 1 1 1 1 1 1 1
3 0 0 -7 1 1 1 1 1 1 1
4 0 0 0 -6 1 1 1 1 1 1
5 0 0 0 0 -5 1 1 1 1 1
6 0 0 0 0 0 4 1 1 1 1
7 0 0 0 0 0 0 -3 1 1 1
8 0 0 0 0 0 0 0 2 1 1
9 0 0 0 0 0 0 0 0 -1 1

Tal com he fet per determinar la DI dels conjunts de dades de la ST Hénon, he
plantejat nou contrastos a priori tipus Helmert per tal d’avaluar difereéncies entre la
mitjana d’un tractament de NCAR i les mitjanes de la resta de tractaments amb valors
de NCAR majors. Els esmentats contrastos queden explicitats en la taula 3.10. De
Panterior es desprén que hem de trobar el primer contrast en que es doni la seglient

condicid,
CORRELACIO ;5= CORRELACIO (. p_;., CORRELACIO 510

que per als conjunts de dades de la ST x de I'atractor de Réssler, haura de ser el contrast
numero 3, per tant £=3, quan estimem la DI de la ST sense soroll, i un valor superior

en les dues ST amb diferents nivells de soroll afegit. Finalment esmentar que en tots els
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experiments de simulacié, donat que els contrastos impliquen 9 comparacions,
s'aplicara la Correccié de Bonferroni (Field, 2005). Per tant, tenint en compte que un
punt de tall per a la significacié de 0,05 en realitzar 9 comparacions el punt criteri per

pendre una decisié quedara en 0,0056.

3.3.2.1 RESULTATS DE I’EXPERIMENT DE SIMULACIO 4: ESTIMACIO
DE LA DIMENSIO D'IMMERSIO DE LA SERIE TEMPORAL X DE
L’ ATRACTOR DE ROSSLERIL/D, =0

Taula 3.11: Mitjanes i desviacions tipiques de la variable CORRELACIO per ala ST

x de I'atractor de Réssler sense soroll (L/D ,=0).

NCAR N Mitjana Desviacio6 Tipica
1 10 0,484403 0,001290
2 10 0,993512 0,000690
3 10 0,998370 0,000437
4 10 0,999758 0,000079
5 10 0,999747 0,000039
6 10 0,999846 0,000038
7 10 0,999811 0,000065
8 10 0,999815 0,000046
9 10 0,999810 0,000062
10 10 0,999810 0,000040

Total 100 0,947488 0,155152

En primer lloc és important destacar que hi ha diferencies entre les variancies
dels diferents grups, tal com mostra la prova de Levene (F(9,90)= 34.81, p<0.001),
conseqiientment hem d’avaluar si hi ha diferéncies en la variable CORRELACIO
respecte dels diferents valors de la variable independent amb la prova de Brown-
Forsythe. Els resultats sén significatius pel que fa a la diferencia de mitjanes (F(9,
16.42)=1125925.57, p<0.001).
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Taula 3.12: Resultats dels contrastos a priori per avaluar les diferents mitjanes

CORRELACIO per a la ST x de atractor de Réssler sense soroll ( L/ D =0

Contrast Valor del t Graus de Significacio
Contrast llibertat (bilateral).
1 4,630855 1258,374 9,092 0,000
2 0,048868 27,889 9,125 0,000
3 0,010006 10,332 9,040 0,000
4 0,000288 1,870 10,226 0,090
5 0,000357 5,030 16,088 0,000
6 -0,000138 -2,331 19,084 0,031
7 0,000003 0,037 12,802 0,971
8 -0,000009 -0,237 19,490 0,815
9 0,000000 0,004 15,395 0,997

Atractor Rossler

1,0000 . . . . . . .
‘O 10,8500
Z
a
é 0,7000
&
o
@)

0,5500 —

0,4000

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Numero de Components

Figura 3.8: CORRELACIO per als diferents valors de NCAR per a la ST x de

latractor de Réssler sense soroll ( L/DAZO ).

En avaluar les diferéncies entre els contrastos plantejats caldra tenir en compte

que no s’acompleix el suposit d'igualtat de variancies. A la taula 3.12 podem veure el
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resultat de P'analisi dels diferents contrastos Helmert plantejats. Donat que trobem que
el primer contrast no significatiu és el nimero 4, la conclusié és que la DI=4. Els

resultats es poden veure en la figura 3.8.

3.3.2.2 RESULTATS DE L’EXPERIMENT DE SIMULACIO 5: ESTIMACIO
DE LA DIMENSIO D'IMMERSIO DE LA SERIE TEMPORAL X DE
I’ATRACTOR DE ROSSLER I L/D, = 0,5

Taula 3.13: Mitjanes i desviacions tipiques de la variable CORREL.ACIO per ala ST

x de Patractor de Réssler amb nivell de soroll (L/D ,=0,5 ).

NCAR N Mitjana Desviacio6 Tipica
1 10 0,473303 0,001276
2 10 0,969906 0,000556
3 10 0,978340 0,000692
4 10 0,982482 0,000603
5 10 0,983017 0,000364
6 10 0,984535 0,000810
7 10 0,984330 0,000443
8 10 0,985087 0,000508
9 10 0,984535 0,000700
10 10 0,984282 0,000424
Total 100 0,930982 0,153393

A la taula 3.13 mostro la mitjana 1 desviacié tipica de la variable dependent per a
cadascun dels valors de NCAR, un cop fetes les deu simulacions. Donat que trobem
diferéncies en les variancies dels diferents grups, fet que constato mitjancant la prova de
Levene (F(9,90)= 3.88, p<0.001), he emprat la prova de Brown-Forsythe que ens mostra
que hi ha diferéncies entre les mitjanes de la variable CORRELACIO respecte dels
diferents valors de la variable independent (F(9, 50.36)= 551499.41, p<0.001).

127



Taula 3.14: Resultats dels contrastos a priori per avaluar les diferents

mitjanes CORRELACIO per a la ST x de latractor de Réssler amb nivell
de soroll (L/DAZO,S ).

Contrast Valor del t Graus de Significacio
Contrast llibertat (bilateral).
1 4,576784 1245,653 9,422 0,000
2 0,107356 71,554 11,650 0,000
3 0,039891 24,879 10,816 0,000
4 0,010895 8,900 11,772 0,000
5 0,007682 10,756 19,800 0,000
6 0,000095 0,088 10,993 0,931
7 0,000914 1,760 18,879 0,095
8 -0,001357 -3,287 19,484 0,004
9 -0,000252 -0,975 14,828 0,345

A la taula 3.14 podem veure el resultat de P'analisi dels diferents contrastos
Helmert. Donat que el primer contrast no significatiu és el numero 06, la conclusié és

que la DI=6. A la figura 3.9 podeu veure els resultats assolits amb un grafic .

Atractor Rossler
1,0000

0,8500

0,7000

CORRELACIO

0,5500

0,4000

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Numero de Components

Figura 3.9: CORRELACIO per als diferents valors de NCAR per a la ST x de

Patractor de Réssler amb nivell de soroll (L/D ,=0,5).
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3.3.2.3 RESULTATS DE L’EXPERIMENT DE SIMULACIO 6: ESTIMACIO
DE LA DIMENSIO D'IMMERSIO DE LA SERIE TEMPORAL X DE
I’ ATRACTOR DE ROSSLERIL/D, =1

Taula 3.15: Mitjanes i desviacions tipiques de la variable CORRELACIO per ala ST

x de Patractor de Réssler amb nivell de soroll (L/D =1,

NCAR N Mitjana Desviacio6 Tipica
1 10 0,445400 0,000777
2 10 0,907760 0,001095
3 10 0,935116 0,000552
4 10 0,939112 0,001875
5 10 0,942715 0,001087
6 10 0,946834 0,001285
7 10 0,946640 0,000939
8 10 0,947583 0,001952
9 10 0,946561 0,001656
10 10 0,939200 0,001064
Total 100 0,889692 0,149274

Un cop fetes les deu simulacions per cadascun dels valors de NCAR, els
resultats assolits, pel que fa la mitjana i desviacié tipica de la variable dependent, sén els
de la taula 3.15. En primer lloc és important destacar que hi ha diferéncies en quant a la
desviacié tipica confirmades mitjangant la prova de Levene (F(9,90)= 3.63, p=0.001),
conseqiientment no es pot assumir el suposit d’igualtat de variancies. Per tal d’avaluar si
hi ha diferéncies en la variable CORRELACIO entre els diferents valors de la variable
NCAR he emprat la prova de Brown-Forsythe. Els resultats son significatius pel que fa
a la diferencia de mitjanes (F(9, 61.38)= 143957.47, p<0.001).
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Taula 3.16: Resultats dels contrastos a prori per avaluar les diferents

mitjanes CORRELACIO per a la ST x de latractor de Réssler amb nivell

de soroll (L/D ;=1

Contrast Valor del t Graus de Significacio
Contrast llibertat (bilateral).
1 4,442917 1738,295 15,781 0,000
2 0,281679 92,905 12,838 0,000
3 0,062836 36,384 30,463 0,000
4 0,034858 9,384 10,676 0,000
5 0,013240 6,640 15,819 0,000
6 -0,007353 -3,931 15,260 0,001
7 -0,006576 -5,260 25,454 0,000
8 -0,009404 -6,800 13,642 0,000
9 -0,007360 -11,821 15,350 0,000

A la taula 3.16 podem veure el resultat de I'analisi dels diferents contrastos
Helmert plantejats. Donat que el contrast numero 6 és significatiu amb diferencia

negativa, la conclusi6 és que la DI=6. Els resultats es poden veure en la figura 3.10.

Atractor Rossler
1,0000

0,8500

0,7000

CORRELACIO

0,5500

0,4000

4., 5 6 7
Numero de Comf)onents

Figura 3.10: CORRELACIO per als diferents valors de NCAR per a la ST x de

latractor de Réssler amb nivell de soroll ( L/ D (=1,
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3.3.2.4 RESULTATS GLOBALS RESPECTE DE I’ESTIMACIO DE LA
DIMENSIO D'IMMERSIO DE LA SERIE TEMPORAL X DE I ATRACTOR
DE ROSSLER

Mitjangant els tres experiments de simulaci6 anteriors, dissenyats amb 'objectiu
d’estimar la DI per a la ST x de Patractor de Réssler, veiem que en el cas de la ST x de
Patractor de Rossler original la DI és igual a 4, mentre que per a la ST amb soroll afegit
amb un nivell de L/D,=0,5 ila ST amb soroll afegit amb un nivell de L/D,=1 la DI
és igual a 6.

A la figura 3.11 es mostra un grafic resum on es pot veure com canvia la precisié
en la prediccié en funcié del nombre de components emprats per a la reconstruccié de
l'atractor 1 en funcié dels diferents nivells de soroll afegit a la ST original. Aquests

resultats seran comentats en el segiient capitol dedicat a les conclusions.

Atractor Rossler
! T S
0,95 I
0,9
O 085
3 08
5 075
84| 0,7 A L/Da=0
X L
306 i
0,55 —
05
045
04
1 2 3 Nuhero debcompoﬁents (kg 8 9 10

Figura 3.11: Evoluci6 de la CORRELACIO en funcié del nombre de components de

l'atractor i per als diferents nivells de soroll.
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3.4 ANALISI DE LLA DEPENDENCIA A LES CONDICIONS INICIALS DE
LA SERIE TEMPORAL X DEL MAPA DE HENON I DE LA SERIE
TEMPORAL X DE L'ATRACTOR DE ROSSLER

3.4.1 AVALUACIO DE LA PRESENCIA O NO DE SENSIBILITAT A LES
CONDICIONS INICIALS DE LA SERIE TEMPORAL X DEL MAPA DE
HENON

Donat que la ST x del mapa de Hénon es caracteritza per tenir el primer
exponent de Lyapunov positiu i el segon negatiu (Wolf et al., 1985), fet que es dona en
una ST amb presencia de SCI quan originariament té DI=2, aquest metode ha de
permetre que aquesta sigui identificada per a les diferents ST del mapa de Hénon. Per
tal de ser constatat es plantejaran tres experiments de simulacié (numeros 7, 8 1 9) amb
la “Variable Independent” Nowmbre d’lteracions (NI) que té 10 valors i on la “Variable
Dependent” sera la Correlacid entre el valor esperat i la seva prediccié (CORRELACIO).
L’Experiment 7 permetra confirmar o no la Hipotesi 3.1, mentre que per a ’avaluaci6 de
la Hipotesi 4.1 ens fixarem en els resultats globals dels experiments de simulacié 7, 81 9.

S’han realitzat 10 simulacions, amb els pesos d’inicialitzacié dels entrenaments
escollits a I'atzar. En aquest cas, donat que ja hem estimat previament la DI tenim que
per als conjunts sense nivell de soroll (L/D,=0) i amb nivell de soroll L/D,=0,5 Ia
XNA emprada per fer les prediccions té dues unitats d’entrada, dues capes amagades
amb quatre unitats cadascuna i dues unitats de sortida. En canvi, donat que per a la ST
amb nivell de soroll L/D =1 el resultat ha estat que la DI=3, la XNA emprada per fer
les prediccions té tres unitats d’entrada, dues capes amagades amb sis unitats cadascuna
1 tres unitats de sortida. Un cop fetes aquestes simulacions i assolit el nivell idoni de
predicci6 de la ST s’ha fet, per a cadascuna de les simulacions, la iteraci6 de la prediccio

des de NI=7 fins a NI=170, registrant el valor de CORREILACIO. Per tal d’avaluar si
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s’assoleixen els resultats esperats de preséncia de SCI cal veure si la CORRELACIO
disminueix conforme augmenta el valor de NI D’altra banda es completara aquesta
informaci6 identificant aquelles comparacions que resulten significatives entre totes les
possibles comparacions multiples de mitjanes dos a dos que corresponen a valors

consecutius,

CORRELACIO ,_, _, >CORRELACIO y_, \,_;>>CORRELACIO y,_,,, ,,

Un cop detectat el decreixement esperat, és important constatar la seva forma, si
¢és que aquest es produeix. En el capitol dos, en el moment de definir els atractors estranys,
he esmentat que aquests es caracteritzen per formes geometriques amb una estructura i un
ordre determinat on les trajectories que descriu l'atractor s'expandeixen i contrauen al llarg
de l'evoluci6 del Sistema Dinamic. Per tant, si agaféssim dos punts molt propers d’aquest
atractor 1 miréssim la seva evolucié veurfem com aquests s’anirien separant al llarg de la
seva evolucid. Aquesta separacié va augmentat cada cop més a mesura que ens allunyem
del punt inicial. Aixo, si ho traslladem al nostre experiment, s’hauria de traduir en una
disminuci6 de la correlacid, entre la puntuacié estimada i la puntuacié observada, que es va
fent més gran a mesura que augmenten les iteracions fins arribar a una estabilitzacié quan
la correlacié s’apropa a zero. De tot Panterior hem d’esperar que aquest decreixement sera
no lineal i, a més, tindra la forma de la funcié logistica. Per aquest motiu, donat que la
Variable Independent i la Variable Dependent sén quantitatives avaluaré si realment es
dona aquest ajustament a la funcié logfstica mitjancant el modul de regressié curvilinia del
programa SPSS.

Tenint en compte les hipotesis enunciades, per a la ST x del mapa de Hénon
sense soroll trobarem una disminuci6 significativa de la variable CORRELACIO a
mesura que augmenta la variable NI La forma del decreixement, a més, s’hauria

d’ajustar a la funci6 logistica. El decreixement i I'ajust a la funcié6 logistica hauran de ser
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menors en les dues ST amb diferents nivells de soroll afegit. Finalment esmentar que en
tots els experiments de simulaci6, donat que els contrastos impliquen 9 comparacions,
s'aplicara la Correccié de Bonferroni (Field, 2005). Per tant, tenint en compte que un
punt de tall per a la significacié de 0,05 en realitzar 9 comparacions el punt criteri per

pendre una decisié quedara en 0,0056.

3.4.1.1 RESULTATS DE L’EXPERIMENT DE SIMULACIO 7: AVALUACIO
DE LA PRESENCIA O NO DE SENSIBILITAT A LES CONDICIONS
INICIALS DE LA SERIE TEMPORAL X DEL MAPA DE HENON I
L/Dy=0

Un cop fetes les deu simulacions 1 desenvolupades les iteracions de NI=7 fins a
NI=10, els resultats assolits, pel que fa la mitjana i desviacié tipica de la variable

dependent, son els de la taula 3.17.

Taula 3.17: Mitjanes i desviacions tipiques de la variable CORREI.ACIO per a la ST

x del mapa de Hénon sense soroll ( L/ D ,=0).

NI N Mitjana Desviacio6 Tipica
1 10 0,9995 0,0001
2 10 0,9967 0,0007
3 10 0,9785 0,0058
4 10 0,9507 0,0056
5 10 0,9265 0,0118
6 10 0,8648 0,0209
7 10 0,6955 0,0412
8 10 0,4934 0,0561
9 10 0,2208 0,0332
10 10 0,1095 0,0584

Total 100 0,7236 0,3211
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Es poden veure diferencies en la desviacié tipica que queden confirmades
mitjan¢ant la prova de Levene (F(9,90)= 9.95, p<0.001), conseqiientment no es pot
assumir la igualtat de variancies i hem de mirar si hi ha diferéncies entre els valors de la
variable independent amb la prova de Brown-Forsythe. Els resultats son significatius

pel que fa a la diferencia de mitjanes (F(9, 34.82)=1124.44 , p<0.001).

Taula 3.18: Contrastos a posteriori de les diferéencies en la variable

CORRELACIO amb la prova T3 de Dunnet per a la ST x del mapa de Hénon
sense soroll (L/D ,=0).

NIprevi | NIposterior Diferéncia Significacio
1 2 -0,0029 0,000
2 -0,0182 0,000
3 4 -0,0278 0,000
4 5 -0,0242 0,002
5 6 -0,0617 0,000
6 7 -0,1693 0,000
7 8 -0,2020 0,000
8 9 -0,2726 0,000
9 10 -0,1113 0,004

Es manté el suposit de no acompliment de la igualtat de variancies. A la taula
3.18 podem veure el resultat de I’analisi dels diferents contrastos a posteriori, mitjangant
la prova T3 de Dunnet. Aquesta és una de les alternatives per les que podem optar quan
es pretén realitzar comparacions multiples i no s’acompleix la condicié d’homogeneitat
de variancies, especialment quan tenim una mostra petita (Dunnet, 1980; Hochberg i
Tamhane, 1987; Field, 2005). Com es pot veure, totes les diferéncies son significatives

mostrant clarament que hi ha SCI. Aquest resultats es poden veure a la figura 3.12.
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Figura 3.12: Canvi en la variable CORRELACIO en funci6 dels diferents valors de la

variable NI per a la ST x del mapa de Hénon sense soroll ( L/D ;=0 ). He afegit el

grafic de la funcié logistica per veure com ajusta a les dades observades.

D’altra banda, pel que fa a la relaci6 entre la variable NI i la variable
CORRELACIO, he realitzat Panalisi de la regressi6 curvilinia prenent la funcié logistica
per tal d’avaluar si aquesta s’hi ajusta o no. Els resultats mostren que la relaci6é entre
ambdues variables s’ajusta a la funcié logistica (R’ =0.9641; F(1,98)= 2633.86;
$<0.001). L’equacié té els seglients parametres que resulten igualment significatius

(Constant amb T= 8.291 p<0.001, i el Coeficient amb T= 57.46 1 p<0.007).

1
1+0,000463-2,710781

CORRELACIO=
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3.4.1.2 RESULTATS DE L’EXPERIMENT DE SIMULACIO 8: AVALUACIO
DE LA PRESENCIA O NO DE SENSIBILITAT A LES CONDICIONS
INICIALS DE LA SERIE TEMPORAL X DEL MAPA DE HENON I
L/D,=0,5

A la taula segiient es mostren les mitjanes i desviacions tipiques per als diferents
valors de NI, després de fer totes les simulacions 1 desenvolupar les iteracions de NI=7
fins a NI=70. Mitjancant la prova de Levene confirmem les aparents diferéncies en les
desviacions tipiques (F(9,90)= 6.16, p<0.001), per tant, no es pot assumir la condici6

d’igualtat de variancies.

Taula 3.19: Mitjanes i desviacions tipiques de la variable CORREL.ACIO per a la ST

x del mapa de Hénon amb nivell de soroll (L/D ,=0,5).

NI N Mitjana Desviacio6 Tipica
1 10 0,9590 0,0006
2 10 0,9086 0,0033
3 10 0,8114 0,0077
4 10 0,6283 0,0120
5 10 0,2839 0,0221
6 10 0,2560 0,0342
7 10 0,0418 0,0439
8 10 -0,0537 0,0445
9 10 -0,0612 0,0427
10 10 -0,0590 0,0624

Total 100 0,3715 0,4003
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Per tal d’avaluar si hi ha diferéncies en les mitjanes en funcié dels diferents
valors de NI he emprat la prova de Brown-Forsythe la qual ens permet concloure que
els resultats sén significatius (F(9, 42.89)= 1523.47 , p<0.001). Es manté el suposit de

no acompliment de la igualtat de variancies.

Taula 3.20: Contrastos a posteriori de les diferencies en la variable

CORRELACIO amb la prova T3 de Dunnet per a la ST x del mapa de Hénon amb
nivell de soroll ( L/ D ,=0,5).

NIprevi | NIposterior Diferéncia Significacio
1 2 -0,0504 0,000
2 -0,0972 0,000
3 4 -0,1831 0,000
4 5 -0,3444 0,000
5 6 -0,0279 0,718
6 7 -0,2142 0,000
7 8 -0,0956 0,005
8 9 -0,0075 1,000
9 10 0,0022 1,000

A la taula 3.20 podem veure el resultat de lanalisi dels diferents
contrastos a posteriori. Com es pot veure totes les diferencies sén significatives,
tret de les diferéncies en la variable CORRELACIO entre NI=5-NI=6, NI=8-NI=9
i NI=9-NI=10, mostrant igualment que hi ha SCI encara que no de forma tant
definitiva perque la primera diferéncia no significativa trenca la tendencia en el

decreixement. Els resultats es poden veure més clarament a la figura 3.13.
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Figura 3.13: Canvi en la variable CORREILACIO en funci6 dels diferents valors de la

variable NT per a la ST x del mapa de Hénon amb nivell de soroll ( L/D ,=0,5).

He afegit el grafic de la funcio logfstica per veure com ajusta a les dades transformades.

Per estudiar la relacié entre la variable NI i la variable CORREIACIO, he
realitzat Panalisi de la regressio curvilinia prenent la funcié logistica per tal d’avaluar si
aquesta s’hi ajusta o no. Donat que hi ha correlacions negatives he hagut d’aplicar una
transformaci6 a les dades per tal que entressin dins l'interval |0,1[ corresponent a la
imatge de la funcié logistica, creant la variable CORRETRANS per a aquest cas

concret. A continuacié teniu la transformacié aplicada,
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CORRETRANS=CORRELACIO X0,88495575+0,1377185 .

Els resultats mostren que la relacié entre ambdues variables s’hi ajusta (R’
=0.6173; F(1,98)=158.07; p<0.001). I’equacio té els segiients parametres que resulten
igualment significatius (Constant amb T= 2.33 1 p<0.03, i el Coeficient amb T= 74.46 i
$<0.007).

1

CORRETRANS=
1+0,010483-2,386240M

3.4.1.3 RESULTATS DE L’EXPERIMENT DE SIMULACIO 9: AVALUACIO
DE LA PRESENCIA O NO DE SENSIBILITAT A LES CONDICIONS
INICIALS DE LA SERIE TEMPORAL X DEL MAPA DE HENON I
L/D,=1

Després de realitzar les deu simulacions i desenvolupar les iteracions de NI=7
fins a NI=10, els resultats de mitjana i desviacié tipica de la variable dependent sén els

que es mostren a la taula 3.21.
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Taula 3.21: Mitjanes i desviacions tipiques de la variable CORREL.ACIO per a la ST

x del mapa de Hénon amb nivell de soroll ( L/ D (=1).

NI N Mitjana Desviacio6 Tipica
1 10 0,8895 0,0050
2 10 0,7929 0,0106
3 10 0,5871 0,0174
4 10 0,3381 0,0183
5 10 0,1588 0,0449
6 10 0,2091 0,0360
7 10 0,1691 0,0350
8 10 0,1177 0,0260
9 10 0,1135 0,0597
10 10 0,1201 0,0452

Total 100 0,3496 0,2853

Amb la prova de Levene (F(9,90)= 8.30, p<0.001) observem que hi ha
diferencies significatives entre les desviacions tipiques de cada grup. En no poder
assumir la igualtat de variancies cal emprar la prova de Brown-Forsythe per tal de
constatar si hi ha diferéncies entre els valors de la variable independent. FEls resultats
son  significatius pel que fa a la diferencia de mitjanes (F(9, 48.76)= 761.79 ,
$<0.001).

A la taula 3.22 podem veure el resultat de I'analisi dels diferents contrastos a
posteriori, tenint en compte que no hi ha igualtat de variances. Com es pot veure

solament les cinc primeres comparacions son significatives, en canvi es pot veure
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clarament que no hi ha diferéncies significatives entre les comparacions NI=5-NI=6,

NI=6-NI=7, NI=7-NI=8, NI=8§-NI=9 1 NI=9-NI=10.

Taula 3.22: Contrastos a posteriori de les diferéncies en la varable

CORREILACIO amb la prova T3 de Dunnet per a la ST x del mapa de Hénon amb
nivell de soroll (L/D ,=1).

NIprevi | NIposterior Diferéncia Significacio
1 2 -0,0967 0,000
2 -0,2058 0,000
3 4 -0,2489 0,000
4 5 -0,1793 0,000
5 6 0,0503 0,450
6 7 -0,0400 0,622
7 8 -0,0514 0,076
8 9 -0,0041 1,000
9 10 0,0066 1,000

En realitzar I'analisi de la regressié curvilinia els resultats mostren que la relacio
entre la variable NT i la variable CORRELACIO s’ajusta a la funcié logistica (R? =
0.7998; F(1,98)= 391.62; p<0.001). En la segiient equacié es mostren els parametres
que resulten significatius (Constant amb T= 6.84 1 p<0.001, i el Coeficient amb T=

42421 p<0.007).

1

CORRELACIO= =
1+0,169514-1,594395

A la figura 3.14 es poden veure més clarament aquests resultats.
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Figura 3.14: Canvi en la variable CORRELACIO en funci6 dels diferents valors de la

variable NI per a la ST x del mapa de Hénon amb nivell de soroll ( L/D ;=1 ).He

afegit el grafic de la funcié logistica per veure com ajusta a les dades observades.

3.4.1.4 RESULTATS GLOBALS RESPECTE DE I’AVALUACIO DE LA
PRESENCIA O NO DE SENSIBILITAT A LES CONDICIONS INICIALS
DE LA SERIE TEMPORAL X DEL MAPA DE HENON

Aquest punt de vista global ens ha de permetre veure com afecta el fet d’afegir
soroll a la ST original x del mapa de Hénon en la identificaci6é de la SCI. En la figura
3.15 es mostra un grafic resum on es pot veure com canvia la precisié en la prediccié en
funcié del nombre d’iteracions realitzades 1 en funcié dels diferents nivells de soroll
afegit a la ST original. Hi ha un aspecte comu a tots els conjunts de dades que és el fet
que hi ha una disminucié significativa de la precisié en funcié del nombre de les

iteracions.
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Figura 3.15: Resultats per a diferents iteracions i per a diferents nivells de soroll en la

prediccié amb la XNA (* CORRETRANS pera LID ,=0,5).

Aquesta disminucié té patrons diferents en el sentit que quan més gran és el
nivell de soroll, la davallada de la variable CORRELACIO es déna abans. La preséncia
de soroll fa que canvil I'ajust a la funci6 logistica en la direccié que disminueix R*
Aquest canvi no es produeix linealment, contrariament trobem que per al nivell de

soroll L/D,=0,5 el valor de R? és inferior al trobat pera L/D =1,

Taula 3.23: Mitjana i Desviaci6 tipica per a la variable RANG comparant entre els tres

conjunts de dades per ala ST x del mapa de Hénon.

Nivell de Soroll
Variable RANG 1./D.,=0 1./D.,=0,5 L./D.,=1
Mitjana 0,890041 1,018003 0,769418
Desviacié Tipica 0,058474 0,062355 0,048471
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Afegiré un darrer element de judici per tal de valorar com afecta 'addicié dels
dos nivells de soroll a la deteccié de SCI. Es defineix una nova variable que anomenaré
RANG i que sorgeix daplicar la diferéncia entre CORRELACIOn.-, i
CORRELACIOy;-, als resultats de cadascun dels experiments de simulacié fets amb
les ST x del mapa de Hénon. A la taula 3.23 es poden veure els resultats de la variable
RANG per a cadascun dels conjunts de dades. Un cop feta la prova de Levene
F(2,27)= 0.24, p>0.05) veiem que hi ha igualtat en les desviacions tipiques. En fer
L'Analisi de la Variancia trobem diferéncies significatives entre les diferents mitjanes

(F(2,27)=48.01, p<0.007). Aquests resultats seran comentats en el capitol seglient.

3.4.2 AVALUACIO DE LA PRESENCIA O NO DE SENSIBILITAT A LES
CONDICIONS INICIALS DE LA SERIE TEMPORAL X DE I’ ATRACTOR
DE ROSSLER

Donat que la ST x de Patractor de Rdssler es caracteritza per tenir el primer
exponent de Lyapunov positiu, el segon 01 el tercer negatiu (Wolf et al., 1985), qualitat
caracterfstica d’'una ST amb preséncia de SCI quan originariament té DI=3, aquest
metode ha de permetre que aquesta sigui identificada per a les diferents ST de Iatractor
de Rossler. Per tal de ser constatat es plantejaran tres experiments de simulacié
(ndmeros 10, 11 i 12) amb “Variable Independent” Nowmbre d’Iteracions (NI) que té 10
valors 1 on la “Variable Dependent” sera la Correlacié entre el valor esperat i la seva
prediccié (CORRELACIO). 1’Experiment 10 permetra confirmar o no la Hipitesi 3.2,
mentre que per a 'avaluacié de la Hipotesi 4.2 ens fixarem en els resultats globals dels
experiments de simulacié 10, 111 12.

S’han realitzat 10 simulacions, amb els pesos d’inicialitzacié dels entrenaments
escollits a I'atzar. En aquest cas, donat que ja hem estimat previament la DI tenim que
per al conjunts amb sense nivell de soroll (L/D,=0) la XNA emprada per fer les
prediccions té quatre unitats d’entrada, dues capes amagades amb vuit unitats

cadascuna i quatre unitats de sortida. En canvi, donat que per a la ST amb nivell de
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soroll L/D,=0,5 iamb nivell de soroll L/D =1 el resultat ha estat que la DI=6, la
XNA emprada per fer les prediccions té sis unitats d’entrada, dues capes amagades amb
dotze unitats cadascuna i sis unitats de sortida. Un cop fetes aquestes simulacions i
assolit el nivell idoni de prediccié de la ST s’han fet, per a cadascuna de les simulacions,
la iteracié6 de la predicci6 des de NI=7 fins a NI=70, registrant el valor de
CORRELACIO. Per tal d’avaluar si s’assoleixen els resultats esperats cal veure si la
CORRELACIO disminueix conforme augmenta el valor de NI D’altra banda es
completara aquesta informacié identificant aquelles comparacions que resulten
significatives entre totes les possibles comparacions multiples de mitjanes dos a dos que

corresponen a valors consecutius,

CORRELACIO y;_, v,_,>CORRELACIO ,_, \,_s>+>CORRELACIO y;_g \:_10

Un cop detectat el decreixement esperat, és important constatar la forma
d’aquest, si és que aquest es produeix, tal com hem fet en els experiments de simulacié
4, 51 6. En aquest cas, tenint en compte les hipotesis enunciades, per a la ST x de
Patractor de Réssler sense soroll trobarem una disminucié significativa de la variable
CORRELACIO a mesura que augmenta la variable NI Aquest decreixement, a més,
s’ajustaria a la funci6 logistica. El decreixement i 'ajust a la funci6 logistica hauran de
ser menors en les dues ST amb diferents nivells de soroll afegit. Finalment esmentar
que en tots els experiments de simulacid, donat que els contrastos impliquen 9
comparacions s'aplicara la Correccié de Bonferroni (Field, 2005). Per tant, tenint en
compte que un punt de tall per a la significacié de 0,05 en realitzar 9 comparacions el

punt criteri per pendre una decisié quedara en 0,0056.
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3.4.2.1 RESULTATS DE L’EXPERIMENT DE SIMULACIO 10: AVALUACIO
DE LA PRESENCIA O NO DE SENSIBILITAT A LES CONDICIONS
INICIALS DE LA SERIE TEMPORAL X DE I’ ATRACTOR DE ROSSLER I
L/Dy=0

Un cop fetes les deu simulacions i desenvolupades les iteracions de NI=7 fins a
NI=10, els resultats assolits, pel que fa la mitjana i desviacié tipica de la variable

dependent, son els de la segiient taula.

Taula 3.24: Mitjanes i desviacions tipiques de la variable CORRELACIO per a la ST

x de Patractor de Réssler sense soroll ( L/D =0,

NI N Mitjana Desviacio6 Tipica
1 10 0,9997 0,0001
2 10 0,9990 0,0003
3 10 0,9985 0,0005
4 10 0,9977 0,0008
5 10 0,9963 0,0015
6 10 0,9952 0,0020
7 10 0,9940 0,0027
8 10 0,9918 0,0035
9 10 0,9903 0,0039
10 10 0,9887 0,0052

Total 100 0,9951 0,0044

Les aparents diferencies en quant a la desviacio tipica de la taula 3.24 queden
confirmades mitjangant la prova de Levene (F(9,90)= 7.72, p<0.001) conseqientment

no es pot assumir la igualtat de variancies 1 hem de mirar si hi ha diferéncies entre els
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valors de la variable independent amb la prova de Brown-Forsythe. Els resultats son

significatius pel que fa a la diferencia de mitjanes (F(9, 36.07)= 21.22, p<0.001).

Taula 3.25: Contrastos a posteriori de les diferéncies en la varable

CORREILACIO amb la prova T3 de Dunnet per a la ST x de l'atractor de Rossler

sense soroll (L/D ,=0).

NIprevi | NIposterior Diferéncia Significacio
1 2 -0,0007 0,002
2 -0,0005 0,488
3 4 -0,0008 0,428
4 5 -0,0014 0,441
5 6 -0,0011 0,992
6 7 -0,0012 1,000
7 8 -0,0022 0,971
8 9 -0,0015 1,000
9 10 -0,0016 1,000

A la taula 3.25 podem veure el resultat de I'analisi dels diferents contrastos a
posteriori per tal d’avaluar si hi ha o no decreixement en la precisié de la prediccié. Si
bé s’han constatat diferencies significatives a nivell global, pel que fa a la comparacié
dos a dos entre puntuacions consecutives, solament hi ha diferéncia significativa entre la

primera 1 la segona iteracié. Aquest resultats es poden veure més clarament a la figura

3.16.
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Figura 3.16: Canvi en la variable CORRELACIO en funci6 dels diferents valors de la

variable NI per a la ST x de latractor de Réssler sense soroll (L/D =0 ). He

afegit el grafic de la funcié logistica per veure com ajusta a les dades observades.

D’altra banda, pel que fa a la relacié6 entre la variable NI i la variable
CORREILACIO, he realitzat 'analisi de la regressié curvilinia prenent la funcio logistica
per tal d’avaluar si aquesta s’hi ajusta o no. Els resultats mostren que la relaci6é entre
ambdues variables s’ajusta a la funci6 logistica (R =0.833; I(1,98)= 488.74; p<0.001).
L’equaci6 té els seglients parametres que resulten igualment significatius (Constant amb

T=9.8991 p<0.001, i el Coeficient amb T= 61.421 p<0.007).

1

CORRELACIO=
1+0,000411-1,433243™M
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3.4.2.2 RESULTATS DE PEXPERIMENT DE SIMULACIO 11: AVALUACIO
DE LA PRESENCIA O NO DE SENSIBILITAT A LES CONDICIONS
INICIALS DE LA SERIE TEMPORAL X DE ATRACTOR DE ROSSLER I
L/D, = 0,5

Després de realitzar les deu simulacions i desenvolupar les iteracions de NI=7
fins a INI=70, els resultats de mitjana i desviaci6 tipica de la variable dependent es

mostren a la taula 3.26.

Taula 3.26: Mitjanes i desviacions tipiques de la variable CORRELACIO per ala ST

x de I'atractor de Réssler amb nivell de soroll ( L/ D ,=0,5).

NI N Mitjana Desviacio6 Tipica
1 10 0,9839 0,0007
2 10 0,9813 0,0009
3 10 0,9778 0,0016
4 10 0,9747 0,0019
5 10 0,9721 0,0017
6 10 0,9705 0,0019
7 10 0,9634 0,0034
8 10 0,9599 0,0049
9 10 0,9547 0,0057
10 10 0,9452 0,0063

Total 100 0,9683 0,0122

Amb la prova de Levene (F(9,90)= 5.19, p<0.001) observem que hi ha

diferencies significatives entre les desviacions tipiques de cada grup. En no poder
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assumir la igualtat de variancies cal emprar la prova de Brown-Forsythe per tal de
constatar si hi ha diferéncies entre els valors de la variable independent. FEls resultats
son  significatius pel que fa a la diferencia de mitjanes (F(9, 39.63)= 125.61,
$<0.001).

Taula 3.27: Contrastos a posteriori de les diferéncies en la variable CORRELACIO

amb la prova T3 de Dunnet per a la ST x de latractor de Réssler amb nivell de

soroll ( L/DAZO,S ).

NIprevi | NIposterior Diferéncia Significacio
1 2 -0,0026 0,000
2 -0,0035 0,001
3 4 -0,0031 0,035
4 5 -0,0026 0,157
5 6 -0,0016 0,855
6 7 -0,0071 0,002
7 8 -0,0034 0,902
8 9 -0,0052 0,701
9 10 -0,0096 0,078

Per tal d’avaluar si hi ha o no decreixement en la precisié de la prediccid, a la
taula 3.27 tenim el resultat de l'analisi dels diferents contrastos a posteriori. S’han
constatat diferéncies significatives a nivell global, pero entre puntuacions consecutives
dos a dos hi ha diferéncia significativa entre els tres primeres valors (NI[=7-NI=2 i
NI=2-NI=3) i tamb¢ a la sisena comparacié (IN[=6-NI=7). A la figura 3.17 podeu veure

aquests resultats.

151



Atractor Rdssler
1,00

0,98 -
0,96

B Observat
0,94 & Ajustament

0,92

CORRELACIO

0,90 !

1 7 8 9 10

2 31 4 .5 6
teracions

Figura 3.17: Canvi en la variable CORRELACIO en funci6 dels diferents valors de la

variable NI per a la ST x de I’Atractor de Rdssler amb nivell de soroll
(LD ,=0,5). He afegit el grafic de la funcié logistica per veure com ajusta a les

dades observades.

Per tal d’avaluar si la relacié entre la variable NI i la variable CORRELACIO
s’ajusta o no a la funcié logistica he realitzat I'analisi de la regressié curvilinia. Els
resultats mostren que la relacié entre ambdues variables s’ajusta a la funcié logistica (R’
=0.9469; F(1,98)=1746.57; p<0.001). L’equaci6 té els seglients parametres que resulten
igualment significatius (Constant amb T= 50.75 1 p<0.001, i el Coeficient amb T=
314.9 1 p<0.007).

1

CORRELACIO=
1+0,014660-1,141925M
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3.4.2.3 RESULTATS DE LEXPERIMENT DE SIMULACIO 12: AVALUACIO
DE LA PRESENCIA O NO DE SENSIBILITAT A LES CONDICIONS
INICIALS DE LA SERIE TEMPORAL X DE I’ ATRACTOR DE ROSSLER I
L/D, =1

A la seglient taula es mostren les mitjanes i desviacions tipiques per als diferents

valors de NI, després de fer totes les simulacions 1 desenvolupar les iteracions de NI=7

fins a NI=70.

Taula 3.28: Mitjanes i desviacions tipiques de la variable CORRELACIO per ala ST

x de Patractor de Réssler amb nivell de soroll (L/D ,=1).

NI N Mitjana Desviacio6 Tipica
1 10 0,9463 0,0010
2 10 0,9429 0,0012
3 10 0,9353 0,0020
4 10 0,9269 0,0036
5 10 0,9170 0,0041
6 10 0,9130 0,0051
7 10 0,9023 0,0072
8 10 0,8952 0,0075
9 10 0,8918 0,0083
10 10 0,8894 0,0106

Total 10 0,9160 0,0210

Mitjangant la prova de Levene confirmem les aparents diferéncies en les
desviacions tipiques (F(9,90)= 9.14, p<0.001), per tant, no es pot assumir la condici6

d’igualtat de variancies. Per tal d’avaluar si hi ha diferéncies en les mitjanes en funcié
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dels diferents valors de NI he emprat la prova de Brown-Forsythe la qual ens permet

concloure que els resultats son significatius (F(9, 45.56)= 127.86, p<0.001).

Taula 3.29: Contrastos a posteriori de les diferéncies en la variable CORRELACIO

amb la prova T3 de Dunnet per a la ST x de latractor de Réssler amb nivell de

soroll (L/D ,=1).

NIpievi | NIposterior Diferéncia Significacio
1 2 -0,0035 0,000
2 -0,0076 0,000
3 4 -0,0084 0,001
4 5 -0,0099 0,001
5 6 -0,0040 0,851
6 7 -0,0107 0,051
7 8 -0,0071 0,718
8 9 -0,0034 1,000
9 10 -0,0023 1,000

A la taula 3.29 podem veure el resultat de I'analisi dels diferents contrastos a
posteriori per tal d’avaluar si hi ha o no decreixement en la precisié de la prediccié. Tot
1 que tenim diferencies significatives a nivell global, si comparem dos a dos entre
puntuacions consecutives solament hi ha diferéncia significativa entre les quatre

primeres diferéncies. Aquest resultats es poden veure més clarament a la figura 3.18.
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Figura 3.18: Canvi en la variable CORREILACIO en funci6 dels diferents valors de la

variable NI per a la ST x de P'atractor de Réssler amb nivell de soroll (L/D ,=1).

He afegit el grafic de la funci6 logistica per veure com ajusta a les dades observades.

D’altra banda, pel que fa a la relacié6 entre la variable NI i la variable
CORRELACIO, he realitzat Panalisi de la regressi6 curvilinia prenent la funcié logistica
per tal d’avaluar si aquesta s’hi ajusta o no. Els resultats mostren que la relacié entre
ambdues variables s’ajusta a la funcié logistica (R® =0.9231; F(1,98)= 1175.58;
$<0.001). L’equacié té els seglients parametres que resulten igualment significatius

(Constant amb T= 58.83 1 p<<0.001, i el Coeficient amb T= 365.03 1 p<0.007).

1

CORRELACIO=
1+0,052959-1,098483 N
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3.4.2.4 RESULTATS GLOBALS RESPECTE DE I’AVALUACIO DE LA
PRESENCIA O NO DE SENSIBILITAT A LES CONDICIONS INICIALS
DE LA SERIE TEMPORAL X DE I’ ATRACTOR DE ROSSLER

A la figura 3.19 es mostra un grafic resum on es pot veure com canvia la precisio
en la prediccié en funcié del nombre d’iteracions realitzades 1 en funcié dels diferents
nivells de soroll afegit a la ST original. Hi ha un aspecte comu a tots els conjunts de
dades que és el fet que hi ha una disminuci6 significativa de la precisié en funcié del
nombre de les iteracions. D’altra banda es pot veure que hi ha diferencies en la forma
com es dona Paugment de lerror en funcié del nombre d’iteracions. La preséncia de
soroll fa que canvii I'ajust a la funcié logistica en el sentit que augmenta R* Aquest
canvi no es produeix linealment, ans al contrari, trobem que per al nivell de soroll

LID,=0,5 el valor de R* és superior al trobat pera L/D, =1,
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Figura 3.19: Resultats per a diferents iteracions i per a diferents nivells de soroll en la

prediccié amb la XNA .

156



A la taula 3.30 es mostren la Mitjana i Desviaci6 Tipica de la variable RANG per
als tres conjunts de dades, elaborats a partir de la ST x de I'atractor de Rossler. Un cop
aplicada la prova de Levene (F(2,27)=3.74, p<0.05) veiem que no hi ha igualtat en les
desviacions tipiques. Després de la realitzacié de I'Analisi de la Variancia trobem
diferencies significatives entre les diferents mitjanes (F(2,79.21)=92.63, p<0.001).

Aquests resultats seran comentats en el capitol seglient.

Taula 3.30: Mitjana i Desviaci6 tipica per a la variable RANG comparant entre els tres

conjunts de dades per ala ST x de I'atractor de Réssler.

Nivell de Soroll
Variable RANG 1./D,=0 1./D,=0,5 L./D,=1
Mitjana 0,010964 0,038723 0,056915
Desviacié Tipica 0,005258 0,006012 0,01047
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4 DISCUSSIO I CONCLUSIONS

Al larg dels capitols d’aquest treball de recerca, incloent el que comenceu a
llegir ara, heu pogut veure les bases de la TSD aplicada a I’Analisi de ST. Aquesta
exposicié acabava plantejant un objectiu que es concretava en un seguit d’objectius
especifics, en base a unes mancances que penso que existeixen, que per ser assolit ha
requerit el plantejament d’unes hipotesis contrastades mitjancant un seguit
d’experiments de simulacié. Aquests experiments de simulaci6 tenen la peculiaritat que
requereixen un procés d’aprenentatge, potser en aquest entorn podriem  parlar
d’estimacié d’un model, mitjancant XINA. Per aquest motiu he inclos un segon capitol
en que explicava que sén, quina és la base del seu funcionament i com és que ens
permeten fer prediccié de ST en base a un procés iteratiu de minimitzacié de Perror.
Amb el capitol precedent he pogut descriure el procediment emprat i els resultats de
cadascun dels experiments de simulaci6 per tal d’encarar Petapa final d’aquest treball.

El present capitol és el que em permet relacionar el treball empiric realitzat amb
el marc teoric mostrat anteriorment, en el nostre cas 'analisi de ST des del punt de vista
de la TSD. Ara toca descriure si s’han concretat els resultats esperats enunciats
mitjan¢ant les hipotesis del tercer capitol. Aixo ho podeu veure en el segiient bloc que
he estructurat seguint el guié que marquen aquestes. Posteriorment he elaborat un
segon bloc dedicat a cercar i explicar les possibles mancances dels experiments de
simulacié realitzats en aquest treball d’investigaci6. Finalment em fixaré en el grau
d’acompliment dels objectius proposats en la introduccid i proposaré linies futures a
seguir per tal de superar els aspectes millorables trobats en el present treball

d’investigacio.
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4.1 DISCUSSIO

Aquest bloc esta estructurat seguint 'ordre emprat en el moment d’enumerar les
diferents hipotesis d’aquest treball. Aixo implica no poder seguir la numeracié dels
diferents experiments de simulacié al peu de la lletra. Aquest havia estat efectuat de
manera que simplifiqués ’explicacid, evitant repeticions innecessaries, del procediment
de cadascun dels experiments de simulaci6 i les prediccions empiriques especificades

per tal d’avaluar cadascuna d’aquestes hipotesis.

41.1 ESTIMACIO DE LA DIMENSIO D’IMMERSIO DE LES SERIES
TEMPORALS ORIGINALS PER A LA VARIABLE X DEL MAPA DE
HENON I DE I’ ATRACTOR DE ROSSLER

4.1.1.1 DIMENSIO D'IMMERSIO DE LA SERIE TEMPORAL X DEL MAPA
DE HENONIL/D,=0

Mitjancant les simulacions de Vexperiment de simulacid 1 sha pogut estimar la DI
de la ST x del mapa de Hénon i /Dy = 0, és a dit, les dades originals sense soroll. El
resultat trobat respecte que DI=2 concorda amb el que haurfem d’esperar. Ja hem vist
anteriorment que aquest SD esta caracteritzat per un sistema de dues equacions de
diferéencia amb dues variables (Hénon, 1976), per tant els resultats donen suport a la

Hipotesi 1.7 en la que s’afirmava que la DI havia de ser dos.

41.1.2 DIMENSIO D'IMMERSIO DE LA SERIE TEMPORAL X DE
L’ATRACTOR DE ROSSLERIL/D, =0

Per tal d’estimar la DI, per a aquest conjunt de dades sense soroll, s’han analitzat
els resultats de Vexperiment de simulacic 4. Donat que el SD que origina la ST x de

Patractor de Réssler esta caracteritzat per tres equacions diferencials i tres variables
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(Réssler, 19706), el resultat trobat de DI=4 no déna suport a la Hipotesi 1.2 en la que
s’afirmava que la dimensié havia de ser tres. Més endavant es discutiran aquest resultats

1 s’exposaran les raons que podrien explicar aquest augment en la DI.

412 ESTIMACIO DE LA DIMENSIO D’IMMERSIO I ANALISI DE
L’EFECTE DEL SOROLL AFEGIT EN LES DADES ORIGINALS PER A
LES SERIES TEMPORALS DE LA VARIABLE X DEL MAPA DE HENON I
DE L’ ATRACTOR DE ROSSLER

Amb l'objectiu de veure com afecta 'addicié de soroll en Pestimacié de la DI,
per a la ST original del mapa de Hénon i de I'atractor de Rdssler, he estructurat 'apartat
en dos blocs. En el primer hi trobem I'estimacié de la ST x del mapa de Hénon amb
nivell de soroll L/D, = 0,5 i estimaci6 de la ST x del mapa de Hénon amb nivell de
soroll /D, = 1. Al final del bloc hi ha P'analisi de 'afectacié d’addicié dels dos nivells
de soroll a la serie original. El segon bloc d’aquest apartat té la mateixa estructura que el
ja esmentat pero pel que fa referéncia als resultats trobats respecte de les dades per a

Patractor de Rossler.

41.21 ESTIMACIO DE LA DIMENSIO D’IMMERSIO I ANALISI DE
L’EFECTE DEL SOROLL AFEGIT EN LES DADES ORIGINALS PER A
LES SERIES TEMPORALS DE LA VARIABLE X DEL MAPA DE HENON

Mitjanc¢ant Uexperiment de simulacid 2 s’arriba al resultat que DI=2 per ala ST x del
mapa de Hénon amb nivell de soroll de L/DA = 0,5, és a dir, que no hi ha variacié
respecte del resultat trobat mitjancant 'experiment de simulacié 1 quan s’afegeix aquest
nivell de soroll. Pel que fa a Vexperiment de simulacid 3 hi ha un augment de la

dimensionalitat arribant al valor de DI=3 per a la ST x del mapa de Hénon amb nivell
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de soroll de L/DA = 1. En aquest cas si que hi ha variacié respecte de la DI trobada en
les series original i amb soroll afegit de grandaria /DA = 0,5 per a la ST x del mapa de
Hénon. Per tant, al respecte de la Hipotesi 2.1 es pot afirmar que el métode que proposo
també es veu afectat per la preseéncia de soroll, tal com passa amb altres técniques
d’analisi.

Aquests resultats son consistents amb el que trobem a la bibliografia en el sentit
que, el fet d’afegir soroll a una ST, fa augmentar I'estimaci6 de la dimensié d’immersié
(Hénon, 1976; Sugihara 1 May, 1990). D’altra banda és un resultat plausible donat que
Paugment en la DI de dos a tres tant podia donar-se al comparar la série original amb la
que se li ha afegit un nivell de soroll de L/DA = 0,5, com en el cas de comparar aquesta
darrera ST amb la que té un nivell de soroll afegit de L/DA = 1. Per a les dades de la

ST x del mapa de Hénon els resultats mostren aquest segon extrem.

4.1.2.2 ESTIMACIO DE LA DIMENSIO D’IMMERSIO I ANALISI DE
L’EFECTE DEL SOROLL AFEGIT EN LES DADES ORIGINALS PER A
LES SERIES TEMPORALS DE LA VARIABLE X DE I’ATRACTOR DE
ROSSLER

Per poder avaluar I'efecte provocat pel fet d’afegir soroll a la ST original, ens
hem de fixar en Uexperiment de sinulacid 5 11 experiment de simulacio 6. Pel que fa al primer,
el que he fet per a estimacié amb un nivell de soroll de L/Ds = 0,5, el resultat és de
DI=6, per tant, podem veure que hi ha un biaix respecte del resultat trobat per a la ST x
de latractor de Réssler sense soroll. D’altra banda, pel que fa al resultat trobat
mitjancant la realitzacid de Pexperiment de simulacio 6, tornem a trobar que la DI=6.
Veient els resultats globals sobre les estimacions realitzades per als tres conjunts de
dades elaborats a partir de la ST x de l'atractor de Réssler, es pot afirmar que també
trobem afectacié del soroll en I'estimacié de la DI en la mateixa direccié del que es
troba emprant altres eines d’analisi per tant, al respecte de la Hipotesi 2.2, es pot afirmar

que les dades sén concordants amb el que aquesta enunciava.
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Tot 1 que els resultats sén igualment coincidents amb els que hi ha en la literatura
(Réssler, 1976; Sugihara 1 May, 1990), aquesta afectacié és diferent del que podriem
esperar tenint en compte que dos nivells de soroll diferents produeixen un mateix
resultat. En aquest sentit, donat que s'ha constatat el biaix esmentat, cabria esperar un
augment més gradual, en funci6 de la grandaria del soroll afegit, del que ha resultat de
Pestimaci6 de la DI en les diferents ST per a Patractor de Rossler. Igual que pel que fa
als resultats de Uexperiment de simulacid 4 aquests resultats seran comentats en I'apartat de

Conclusions.

4.1.3 AVALUACIO DE LA SENSIBILITAT A LES CONDICIONS INICIALS
DE LES SERIES TEMPORALS ORIGINALS PER A LA VARIABLE X DEL
MAPA DE HENON I DE L’ATRACTOR DE ROSSLER

4.1.3.1 AVALUACIO DE LA SENSIBILITAT A LES CONDICIONS INICIALS
DE LA SERIE TEMPORAL X DEL MAPA DE HENON IL/D, =0

Aquesta avaluacié s’ha portat a terme mitjancant execucié de experiment de
simulacio 7. Els resultats d’aquest han permes confirmar la Hipotesi 3.1 en el sentit que hi
ha presencia de SCI. Aquest extrem queda confirmat perque hi ha diferencies
significatives amb decreixement observades globalment i també fent comparacions dos
a dos entre els diferents nivells de la variable NI, definida en el capitol tres. D’altra
banda, pel que fa a la relaci6 que s’estableix entre la variable NI i la variable
CORRELACIO podem veure que s’ajusta perfectament a una Funcié Logistica. Per
tant, mitjancant el metode que he plantejat per a aquesta avaluacid, s’aconsegueix
mostrar clarament de forma empirica el que s’espera en funcié del que trobem en la

literatura (Hénon, 1976; Sugihara i May, 1990; Wolf et al., 1985).
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4.1.3.2 AVALUACIO DE LA SENSIBILITAT A LES CONDICIONS INICIALS
DE LA SERIE TEMPORAL X DE I’ ATRACTOR DE ROSSLERIL/D, =0

Pel que fa a l'analisi de la SCI per a la ST x original de latractor de Rossler,
contrastada mitjancant Uexperiment de simulacid 10, els resultats no mostren tanta claredat
com en el cas anterior. S{ que hi ha diferencies significatives amb decreixement a nivell
global. Pel que fa a les comparacions dos a dos, solament hi ha diferéncies significatives
entre els valors de la variable NI=7 i NI=2. Finalment, pel que fa a I'ajust a la Funcié
Logistica, aquest apareix perd s’ha d’interpretar en el context dels resultats trobats
respecte de la disminucié. Donat que tenim una disminucié tant poc clara, a partir dels
resultats obtinguts, podem concloure que aquest mimetisme ho és de la part de la
Funci6é Logistica més propera a I'asimptota dels valors de la variable CORREL.ACIO
propers a 1. Vist tot Panterior, he de concloure que les dades recollides mitjangant

aquest experiment de simulacié no permeten confirmar la Hipotesi 3.2.

4.1.4 AVALUACIO DE LA SENSIBILITAT A LES CONDICIONS INICIALS I
ANALISI DE DI’EFECTE DEL SOROLL AFEGIT EN LES DADES
ORIGINALS PER A LES SERIES TEMPORALS DE LA VARIABLE X DEL
MAPA DE HENON I DE L’ATRACTOR DE ROSSLER

Tal com he fet en Papartat dedicat a analisi de I'efecte del soroll en Pestimacié
de la DI, aquest apartat consta de dos blocs, el primer dedicat a 'analisi d’aquest efecte

en les ST x del mapa de Hénon i el segon dedicat a les ST x de I'atractor de Rossler.
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4.1.4.1 AVALUACIO DE LA SENSIBILITAT A LES CONDICIONS INICIALS
I ANALISI DE L’EFECTE DEL SOROLL AFEGIT EN LES DADES
ORIGINALS PER A LES SERIES TEMPORALS DE LA VARIABLE X DEL
MAPA DE HENON

Mitjancant els experiments de simulacio 8§ i 9 hem pogut saber fins a quin punt es
déna SCI en les ST x del mapa de Hénon quan hi afegim soroll. En el primer
experiment, on s’avaluava respecte de la ST x del mapa de Hénon amb soroll afegit de
L/Dsx = 0,5, trobem que hi ha diferéncies significatives amb decreixement a nivell
global. D’altra banda, pel que fa a les comparacions a posteriori dos a dos trobem que
totes son significatives, tret de les diferencies en la variable CORREILACIO entte
NI=5-NI=6, NI=§-NI=9 i NI=9-NI=10. Pel que fa a la relaci6 entre la variable NI i la
variable CORRELACIO, aquesta s’ajusta perfectament a la Funcié Logistica. Finalment
vull fer esment que aquest és 'anic experiment de simulacié de la serie de sis dedicats a
P'avaluaci6 de la SCI en que hi ha tres valors de la variable CORREILACIO, per a NI=S8,
NI=9 1 NI=10, que estan per sota de zero.

Pel que fa a Vexperiment de simulacid 9 també trobem que hi ha diferéncies
significatives decreixents a nivell global. Respecte de les comparacions a posteriori dos a
dos entre els diferents valors de la variable NI, en resulten cinc de significatives essent
les no significatives les comparacions NI=5-NI=6, NI=6-NI=7, NI=7-NI=8, NI=§-
NI=9 i NI=9-NI=10. Finalment, pel que fa a I'ajust a la Funcié Logistica trobem
igualment que aquest és clar per a la ST amb una major grandaria del soroll afegit.

Per tal de treure conclusions al respecte de la Hipozesi 4.1 cal analitzar P'efecte
dels dos nivells de soroll afegit a la ST x original del mapa de Hénon. Per aconseguir-ho
disposem de dos indicadors, ja esmentats en el capitol dedicat a resultats. En primer lloc
tenim la possibilitat de determinar quant disminueix la SCI, en funcié de I'addicié de
soroll, mitjancant la variable RANG. En principi, per tal que quedi contrastada la
hipotesi, haurfem d’esperar una disminucié del seu valor quan afegim soroll, primer

amb un valor de /D, = 0,5 i després amb un valor de /D, = 1. Si recuperem els
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resultats del Capitol 3 veurem que aquest patré no s’acompleix, si que hi ha disminucié
entre els valors de /Dy = 01 L/Ds = 1, perd aquesta tendéncia queda truncada donat
que el valor de la variable RANG és maxim per a /D, = 0,5. D’altra banda, tenim la
possibilitat de valorar I'ajust a la Funcié Logistica de la relacié entre la variable NI i la
variable CORRELACIO. Un altre cop els resultats sén contraris al que esperavem, si
que trobem que el millor ajust és per a la ST sense soroll afegit, com he suposat, perod
pel que fa a la ST amb nivell de soroll de /D, = 0,51 L/Dy = 1 el resultat respecte de
I'ajust és millor en el segon cas que en el primer. Per tant, en la valoracié respecte de
Pefecte de I'addici6 de soroll, els resultats d’ambdoés indicadors escollits sén poc clars.
De tot l'anterior destaca que queda clar que les tres ST x del mapa de Hénon,
després d’avaluar la SCI mitjancant els experiments de simulacid, mostren aquesta
caracteristica, tal com cabria esperar pel que trobem en la literatura. Malauradament els
indicadors escollits, en entrar en contradiccié entre ells, no em permeten afirmar que
queda contrastada la Hipotesi 4.1 donat que si que hi ha una afectacié diferencial del
soroll, perd no es pot afirmar amb rotunditat que hi hagi una relacié directe entre el

nivell de soroll afegit i la SCI.

4.1.4.2 AVALUACIO DE LA SENSIBILITAT A LES CONDICIONS INICIALS
I ANALISI DE L’EFECTE DEL SOROLL AFEGIT EN LES DADES
ORIGINALS PER A LES SERIES TEMPORALS DE LA VARIABLE X DE
I’ ATRACTOR DE ROSSLER

Els resultats de Vexperiment de simulacid 11 ens han permes realitzar Pavaluacié de
la SCI en la ST x de Patractor de Réssler amb un nivell de soroll afegit de L/Dy = 0,5.
Pel que fa a les diferéncies en la variable CORRELACIO trobem que hi ha un
decreixement significatiu d’aquesta a nivell global. Si ens fixem en els contrastos a
posteriori dos a dos, trobem que en aquest cas es donen diferéncies significatives en la

primera i segona comparacions, entre N/=7-INI=2 1 NI=2-NI=3 respectivament, 1 en la
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sisena comparacié entre NI=6-INI=7. D’altra banda, pel que fa a la relacié entre les
variables NI i CORRELACIO no hi ha dubte que hi un clar ajust a la Funcié Logistica.

En Vexperiment de simulacid 12 també trobem que hi ha diferencies significatives a
nivell global, pel que fa a la variable CORREILACIO, amb la mateixa tendéncia de
disminucié que en els experiments de simulacié anteriors. D’altra banda, respecte dels
contrastos a posteriori, podem veure que les comparacions significatives sén entre
NI=1-NI=2, NI=2-NI=3, NI=3-NI=4, i NI=4-NI=5. Finalment, pel que fa a la relacio
entre la variable NT i la variable CORRELACIO, la corba observada s’ajusta gairebé
perfectament a I'estimada pel model.

Si mirem els resultats globals tenim que, pel que fa a al variable RANG, les
diferéncies sén majors conforme augmenta el nivell de soroll, contrariament al que
podriem esperar segons el que s’afirma en la literatura. D’altra banda, en mirar I’ajust a
la Funcié Logistica de la relacié entre NIi CORRELACIO per als tres nivells de soroll
diferents, passa quelcom similar, donat que augmenta I'ajust a la funcié logistica en
relacié a Paugment del nivell de soroll, encara que trobem que per al nivell de soroll
L/Dx=0,5 I'ajust és major que per al valor de L/D,=1.

Pel que fa al contrast de la Hipotesi 4.2, per tal de donar-hi resposta podem
afirmar que els resultats no la confirmen donat que és questionable la presencia de SCI
pels diferents conjunts de dades de I'atractor de Réssler. Si que hi ha una disminucié
significativa per a les tres ST, perd aquesta disminucié no mostra la forma caracteristica
que hauria esperat. D’altra banda els indicadors que he emprat, per tal d’analitzar
Pefecte dels tres nivells de soroll aplicats, tampoc no mostren que la relacié entre NI1ila

CORRELACIO sigui en la direccié especificada en aquesta hipotesi.
4.2 CONCLUSIONS
Com ja he esmentat al principi del present capitol ara és el moment de mirar

globalment tot el treball desenvolupat i descrit al llarg d’aquest document per tal

d’exposar-vos les conclusions que crec que cal destacar. Aquest exercici critic requereix
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buscar les explicacions de les desviacions trobades, respecte de esperat en les hipotesis
enunciades al tercer capitol, basant-me en el bagatge de coneixements previs que aporta
la TSD. També caldra fer un cop d'ull al procediment emprat en els experiments de
simulaci6, donat que el caracter relativament exploratori de la investigacié aqui descrita

pot haver portat a resultats no esperats.

4.2.1 DIFERENCIES EN ELS RESULTATS EN I’ESTIMACIO DE LA
DIMENSIO D’IMMERSIO PER AL MAPA DE HENON I I’ ATRACTOR DE
ROSSLER

El primer que cal destacar és que, havent aplicat un mateix metode d’estimacio a
la ST x sense soroll del mapa de Hénon i a la ST x sense soroll de I'atractor de Rossler,
hi ha una diferencia substancial en quant als resultats en el sentit que en el primer cas el
resultat de Pestimacié de la DI a la que s’ha arribat coincideix a 'esperat i, en canvi, en
el segon cas aquesta estimacio és superior a I'esperada.

D’altra banda hi ha una altra diferéncia remarcable, entre les dades del mapa de
Hénon i les dades de I'atractor de Réssler, al respecte de com afecta ’'addicié de soroll a
la ST original. Queda clar que en ambdds casos aquest fet produeix el biaix esperat en
Pestimacié de la DI en la direcci6 d’'un augment d’aquesta i, encara que no sha
explicitat cap suposit al respecte de com seria la incidéncia d’aquesta desviacio, quedaria
justificat afirmar que Paugment hauria de ser gradual. Aixo és el que acaba succeint en
afegir soroll a la ST x del mapa de Hénon, 'augment en I'estimaci6é de la DI certament
és gradual; en el primer nivell de soroll amb L/D, = 0,5 no hi ha variacié6 mentre que
pet al nivell de soroll de /Dy = 1 la DI = 3. D’altra banda el canvi en I'estimacié en el
cas dels conjunts de dades per a I'atractor de Réssler no és gradual, donat que trobem
diferencies en I'estimaci6 de la DI per a la ST sense soroll afegit i la ST amb un nivell de
soroll de L/D, = 0,5, passant de quatre a sis, i en canvi no trobem que augmenti la DI

quan comparem els resultats entre aquest nivell de soroll i el de /D, = 1.
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Figura 4.1: Atractors reconstruits de Hénon i de Réssler amb dues components (a dalt

ia baix) amb 200 punts (esquerra) i 1000 punts (dreta).

La primera conclusié que podem extreure de les troballes comentades més
amunt, és que el fet d’emprar un nombre limitat a 200 puntuacions per a la realitzacié
de les estimacions afecta més als conjunts de dades elaborats a partir de la ST x de
Patractor de Rossler que als elaborats a partir de la ST x del mapa de Hénon. En el
capitol tres he esmentat la rad que ens ha portat a emprar una ST amb 200 puntuacions
per a l'entrenament de les diferents XNA emprades, la necessitat que aquest metode

sigui util en el nostre ambit. Cal cercar una explicacié d’aquest fet en les fonts que han
guiat aquesta investigacié. De fet, a partir del que sabem gracies a la TSD, era previsible

trobar una estimacié esbiaixada motivada per la grandaria dels nostres conjunts de
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dades. Aquest fenomen es dona perque un menor nombre de puntuacions de la ST
objecte d’estudi impedeix una definicié correcta de I'atractor reconstruit. Per tant el fet
d’haver trobat aquestes diferéncies, entre el mapa de Hénon i l'atractor de Réssler,
solament es pot explicar perque en el primer cas els punts dels que disposem per a la
reconstruccio de l'atractor permeten definir estructura de l'atractor teoric i, en canvi,
en el segon els punts de Iatractor reconstruit no sén suficients perque aquesta quedi
concretada. Aquesta explicacié és més facil de veure-la en la representacié de la figura
4.1, on hi ha P'atractor reconstruit amb dos components per a les ST originals d’ambdés
conjunts de dades. Al grafic de 'esquerra, a dalt i a baix, es representen 200 punts i al
de la dreta se’n representen 1000. Com es pot veure en ambdés casos, quan s’empra un
nombre suficientment gran de punts de latractor, queda dibuixada clarament
Pestructura d’aquest. Quan solament s’empren 200 punts es continua veient clarament
Pestructura en el cas del mapa de Hénon pero, en canvi, en l'atractor de Réssler aquesta
no queda tan clarament definida.

Si a aquesta explicacié li afegim el fet que la DI real de P'atractor de Réssler és
igual a tres, per tant hi ha més graus de llibertat, la mancanca en el nombre de punts
encara és més rellevant. Aquest fet també pot ser una explicacié de les diferencies en els
resultats entre els conjunts de dades del mapa de Hénon i els de P'atractor de Réssler.

Amb aquesta figura el que he intentat mostrar graficament és un fet que ja he
explicat en el primer capitol, la necessitat de volums de dades suficientment grans per
tal que les eines d’analisi de la TSD arribin als resultats esperats. Ja he esmentat que
aquest resultat era previsible pero la precisié en la prediccié que permeten les XNA,
comentada en el capitol introductori, em feia esperar una millora que superés aquest
escull.

Finalment vull esmentar que els resultats assolits son molt bons si tenim en
compte la grandaria dels nostres conjunts de dades. Altres tecniques com el métode del
tant per cent de falsos veins es caracteritzen per ser molt més sensibles a la grandaria de
la ST i a la necessitat de controlar parametres subjectius. Cao (1997) proposa un

algorisme que és una alternativa a l'anterior metode fent referencia a la seva utilitat en
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ST curtes, a partir de 1000 punts, i a la possibilitat d'emprat-lo sense haver de controlar
cap parametre. He fet el calcul de la DI mitjancant aquesta técnica emprant dos dels
conjunts de dades d'aquesta tesi, la ST x del mapa d'Hénon i /Dy = 0ila ST x de
l'atractor de Rossler i L/D,y = 0. Els resultats queden totalment esbiaixats donat que,
fent la interpretaci6 de les grafiques, seguint al peu de la lletra el criteri de l'autor, tenim
un valor de DI=6 per al primer conjunt 1 un valor de DI=5 per al segon conjunt. A més
el metode té l'inconvenient que requereix una interpretacié dels resultats a partir de la
inspecci6é de grafics on es cerca un invariant per tant, a més de portar a estimacions
esbiaixades de la DI continuem tenint el problema de falta d'objectivitat a I'hora de
prendre decisions, donat que no disposem d'un criteri de significacié que permeti
identificar quan hem arribat a aquest invariant. L'afirmaci6 al respecte de les bondats
del meétode descrit en aquesta tesi es fonamenta en que aquest permet l'analisi de ST
sense necessitat d'emprar parametres subjectius, disposant d'una estratégia de presa de
decisions fonamentada en la significacio estadistica i possibilitant la seva utilitzacié amb
conjunts de dades menys voluminosos. Aquesta darrera afirmacié no tindria molta
importancia en altres ambits com l'enginyeria, la fisica, la biologia, la geologia, o moltes

altres disciplines, pero en el nostre ambit és cabdal.

4.2.2 DIFERENCIES EN ELS RESULTATS RESPECTE DE I’AVALUACIO
DE LA SENSIBILITAT A LES CONDICIONS INICIALS PER AL MAPA DE
HENON I L’ ATRACTOR DE ROSSLER

El metode emprat per a avaluacié de la SCI també ha donat resultats diferents
entre els conjunts de dades del mapa de Hénon i els de I'atractor de Rossler. Pel que fa a
les dades originals sense soroll, en el primer cas trobem que realment el metode emprat
¢és capa¢ de detectar que hi ha SCI. En canvi, si ens fixem en els resultats respecte de
Patractor de Réssler es pot afirmar que el metode no permet recollir les caracteristiques
esperades al respecte d’una disminucié de la precisié en la prediccid, en augmentar el

nombre d’iteracions.
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Siens fixem en els resultats trobats quan afegim els dos nivells de soroll també
podem arribar a conclusions similars; el metode d’avaluacié de la presencia de SCI
permet arribar als resultats esperats per al cas de les ST elaborades a partir del mapa de
Hénon pero no per a les dades de l'atractor de Réssler. En el primer cas, pero, els
resultats no son del tot clars donat que, com ja he esmentat en 'apartat de discussio, hi
ha contradiccions entre els resultats trobats en analitzar la variable RANG 1 les
conclusions respecte de I'ajust a la Funcié Logistica de la relacié entre les variables NI i
CORRELACIO. D’altra banda, pel que fa als resultats trobats respecte de les dades de
Patractor de Rossler, aquests son totalment contradictoris pel que fa a les analisis de la
variable RANG 1 també trobem un element de contradiccié pel que fa a la valoracié de
I’ajust a la Funcié Logistica.

Un altre cop ens trobem amb un comportament totalment diferent entre els
conjunts de dades del mapa de Hénon i els de Iatractor de Rdssler, tant a nivell de
P'avaluacié en les ST sense soroll com en I'analisi dels efectes de la seva addicié en la
SCL

Per tal de cercar una explicacié a aquests resultats previament caldra fixar-nos en
les diferencies entre les expressions generadores d’ambdods ST artificials. Ja he esmentat
que des de la TSD s’han desenvolupat un seguit de SD simulats per tal de poder provar
els enunciats d’aquest cos de coneixements. Normalment aquests es desenvolupen per
equacions de diferéncia, seria el cas del mapa de Hénon, o mitjancant sistemes
d’equacions diferencials, seria el cas de l'atractor de Réssler. Els primers son més
simples pero en tot cas les scries que generen tenen les mateixes caracteristiques que
podem trobar en els segons (Elbert et al., 1994; Hénon, 1976) donat que igualment
generen un atractor estrany on podem trobar les caracteristiques de no linealitat, baixa
dimensionalitat 1 SCI, és a dir, permeten generar scries caotiques. Malgrat tot, tenen la
limitacié que no permeten generar ST continues com les que generen els SD que
trobem en la realitat. D’altra banda tenim els generats mitjancant sistemes d’equacions

diferencials, més complexes, que també permeten reproduir les caracteristiques
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esmentades, 1 que si generen ST continues com les que sovint trobem a la realitat
(Elbert et al., 1994; Rossler, 1976).

Podem veure aquest fet més clarament en la Figura 4.2 on es representa el mapa
de Hénon i latractor de Réssler, reconstruits amb dues components a partir dels 200
punts emprats per tal de fer les analisis desenvolupades mitjangant els 12 experiments
de simulaci6. La diferéncia respecte dels grafics que hem vist fins aquest moment ¢és
que hi son representades les linies que uneixen els diferents punts consecutius emprats.
En la figura de Pesquerra, corresponent al mapa de Hénon, es pot veure que entre els
punts de l'atractor no hi ha una trajectoria siné que els punts fan salts de distancies
relativament grans. En canvi, en latractor reconstruit a partir de la ST x de Rossler i
representat a la figura de la dreta, si que es pot veure clarament la trajectoria que
defineix un SD generat a partir d’un sistema d’equacions diferencials. Aquest fet fa que

la distancia entre els diferents punts de la trajectoria sigui relativament petita.
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Figura 4.2: Atractors reconstruits de Hénon i de Réssler amb dues components i 200

punts (esquerra i dreta).

De tot lanterior es important destacar que, un cop hem aconseguit un bon
model per tal de fer prediccions en una determinada ST, si intentem reproduir les

caracteristiques esperades respecte de la SCI fent iteracions des d’un fins a deu passos
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endavant, sera més facil que les desviacions es constatin si la distancia entre els diferents
punts de Patractor reconstruit és relativament gran que si aquesta ¢és relativament petita.
Si a aquest fet li afegim les mancances ja esmentades a I'apartat anterior, respecte de
Patractor de Réssler relacionades amb la grandaria del conjunt emprat per fer

Pentrenament de les XINA, ja tenim una explicacié de les diferencies trobades.

Atractor de Rossler

1,0000
0,9700 —
0,9400
0,9100
0,8800

0,8500

Correlacio

0,8200
0,7900
0,7600
0,7300

0,7000
1 2 3 4 ISraciofis 7 8 9 10

Figura 4.3: Davallada de la precisié en funcié del nombre d’iteracions i per a diferents valor de s en

la prediccié amb la XNA

Per tal d’il lustrar millor aquesta explicacié he volgut afegir una comprovacié de
la importancia que té la separacié entre els punts de Patractor reconstruit. A tal efecte
he emprat la ST x de Tlatractor de Réssler sense soroll i he construit dos conjunts
d’aprenentatge diferents, el primer amb un retard de s=47 i l'altre amb un retard s=73
punts. L’eleccié d’aquests retards ve motivada perque sén, juntament amb el retard de
§=10, aquells en que la Mitjana d’Informacié Mutua és minima, tal com hem pogut

veure al Capitol 3. Aquests conjunts han servit per fer entrenament i, posteriorment,
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fer les diferents iteracions des d’un fins a deu passos endavant per tal de comprovar si la
grandaria del retard influeix en la davallada de la precisié. A la figura 4.3 es pot veure
que quan més gran és el retard (5) més rapidament disminueix la precisié en la
prediccié. De totes formes els valors en la Variable CORRELACIO sén més grans que

els trobats amb les ST x del mapa de Hénon.

4.2.3 INCOMPLIMENT DE LA CONDICIO DPHOMOGENEITAT DE LA
VARIANCIA EN ELS EXPERIMENTS DE SIMULACIO

Un aspecte que vull ressaltar, que afecta als resultats dels 12 experiments de
simulacio, és la falta d’homogeneitat de variancia en tots ells. Al respecte d'aixo i amb
l'objectiu d'anul lar aquest inconvenient, he realitzat les analisis dels diferents
experiments aplicant una transformacié logaritmica prévia a la variable CORRELACIO.
Malauradament, com que continua present I'heterogeneitat de variancies, he optat per
conservar les analisis de les dades originals. Cal matisar que en les dades originals dels
diferents experiments hi ha dos patrons diferents, en quant a aquesta mancanca
d’homogeneitat, corresponents respectivament als sis experiments de simulaci6 dedicats

a 'estimaci6 de la DI 1 als sis experiments de simulacié dedicats a I'avaluaci6 de la SCI.

4231 FALTA D’HOMOGENEITAT DE VARIANCIES EN ELS
EXPERIMENTS DE SIMULACIO PER A L’ESTIMACIO DE LA
DIMENSIO D’IMMERSIO

Pel que fa als experiments de simulacié dedicats a 'estimacié de la DI, en
general trobem que les desviacions tipiques augmenten en funcié del nivell de soroll.
De totes formes hi ha clares diferéncies entre ambdés conjunts de dades. En el cas de

les ST generades a partir del mapa de Hénon aquest augment és més accentuat que en
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les ST de l'atractor de Réssler. D'altra banda també es dona que en el primer cas

l'augment de les desviacions tipiques és proporcional als valors de NCAR.

Mapa de Hénon (DI)
0,0050 —
0,0045
0,0040 —
0,0035

0,0030 —

W L/DA=0
AL/DA=05
@L/DA=1

0,0025

0,0020

Desviacié Tipica

0,0015

0,0010

0,0005 M
0,0000

1 2 3 4 5NCAR 6 7 8 9 10

Figura 4.4: Grafic amb les Desviacions Tipiques dels experiments de simulaci6 dedicats
a Pestimaci6 de la DI per al Mapa d’Hénon i per als diferents nivells de soroll
@L/Dy=0,L/Dy=0,5iL/D, = 1)

Les diferencies en aquests patrons, que es veuen clarament a partir de la
inspecci6 visual de les grafiques 4.4 1 4.5 i que unicament impliquen als conjunts de
dades amb soroll, es poden explicar a partir de I'observacié que la capacitat de prediccid
de la XNA és major per als conjunts de dades elaborats a partir de l'atractor de Rossler
que per a les ST del mapa d'Hénon. Aquesta constatacié sorgeix de fer una ullada als
resultats dels diferents experiments de simulacié del capitol 3 on veiem que, per a les
diferents ST amb soroll afegit d'ambdos conjunts de dades, els valors de la variable

CORRELACIO sén majors per a l'atractor de Rossler que per al mapa de Hénon.
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Donat que les condicions d'entrenament i que les arquitectures emprades sén iguals per
a tots els conjunts de dades, el fet de trobar aquests resultats diferents em porta a
concloure que la realitzaci6 de les prediccions amb soroll afegit és més dificultosa en les
ST del mapa de Hénon que en les de l'atractor de Réssler. A aquesta afectacio se li

suma el fet d'afegir components de l'atractor reconstruit.

Atractor de Rossler (DI)
0,0050 —
0,0045 —
0,0040
0,0035 —

0,0030

W L/DA=0
A L/DA=05
®L/DA=1

0,0025

0,0020

Desviacié Tipica

0,0015
0,0010 —
0,0005

0,0000
1 2 3 4 5NCAR 6 7 8 9 10

Figura 4.5: Grafic amb les Desviacions Tipiques dels experiments de simulaci6 dedicats
a 'estimacié de la DI per alatractor de Rossler i per als diferents nivells de soroll

(L/Dy =0,1/Dy =0,5iL/D, = 1)

La relaci6 directa entre complexitat de la tasca i grandaria de la variabilitat en
presencia de soroll és un fenomen habitual que es troba en fer experiments de
simulacié mitjancant XNA. Donat que la taxa d'aprenentatge ha estat mantinguda
constant per tal d'homogeneitzar les condicions dels experiments de simulacié, una
major complexitat de la tasca en presencia de soroll fa que l'error es mogui per diferents
punts de l'espai de pesos propers a la solucié correcta. Quan major és la dificultat de la
funcié a implementar més amplia és la distancia al valor d'error minim. Aquestes
divergencies al voltant del valor minim es reflecteixen en la grandaria de la desviacié

tipica que hem trobat en els diferents experiments de simulacio.
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4232 FALTA D’HOMOGENEITAT DE VARIANCIES EN ELS
EXPERIMENTS DE SIMULACIO PER A I’AVALUACIO DE LA
SENSIBILITAT A LES CONDICIONS INICIALS

Pel que fa a ’heterogencitat de variancies respecte dels experiments de simulacié
realitzats per tal d’avaluar la SCI, aquesta és una conseqliencia logica de la dinamica
esperada en les ST avaluades. Un cop realitzat un entrenament, per a una ST
determinada, s’avalua com canvia la precisié en funcié del nombre d’iteracions. Ja
sabem que un cop estimat un model, una petita diferéncia entre dos valors de la ST,
s’amplifica cada cop més per a cada nova iteracié practicada. Aquest fet fa que les
divergencies augmentin, respecte del valor esperat per a cada nou pas cap endavant,
implicant un augment en les desviacions tipiques. Aquest patré el veiem en els tres
conjunts de dades elaborats a partir de la ST x del mapa de Hénon i de la ST x de

Patractor de Rossler.

Mapa de Hénon (SCI)
0,0800

0,0700
0,0600

0,0500

M /DA =0
A L/DA=05
@ L/DA=1

0,0400

0,0300

Desviacié Tipica

0,0200

0,0100

0,0000

Figura 4.6: Grafic amb les Desviacions Tipiques dels experiments de simulaci6 dedicats
a lavaluacié de la SCI per al Mapa d’Hénon 1 per als diferents nivells de soroll
L/Dy=0,L/Dy =0,5iL/D, = 1)
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Pel que fa a les diferencies trobades entre els resultats per ambdds conjunts de
dades respecte de la SCI, cal remarcar I'existéncia de dos patrons de creixement de les
desviacions tipiques entre les dades del mapa de Hénon (figura 4.6) i les de l'atractor de
Rossler (figura 4.7). Com es pot veure aquest augment és menys uniforme per al primer
conjunt de dades que per al segon. D’altra banda l'augment de les desviacions tipiques
¢s més acusat per al primer conjunt de ST que per al segon. Aquestes diferéncies en la
variabilitat entre els dos conjunts de dades estan motivades pel fet que en els conjunts
de dades de Hénon hem trobat una major SCI que en els conjunts de dades Rossler. En
el primer cas cada nova iteracié s'allunya més del valor esperat que en el segon,
augmentant aixi les desviacions respecte de la mitjana del valor de la wvariable

CORREIL.ACIO.

Atractor de Rossler (SCI)
0,0800

0,0700
0,0600

0,0500

W L/DA=0
A L/DA=05
@ L/DA=1

0,0400

Desviacié Tipica

0,0300

0,0200

0,0100
0,0000

Figura 4.7: Grafic amb les Desviacions Tipiques dels experiments de simulaci6 dedicats
a lavaluacié de la SCI per al'atractor de Réssler i per als diferents nivells de soroll

(L/Dy =0,1/Dy =05iL/D, = 1)
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4.2.4 EXISTENCIA D’UN POSSIBLE BIAIX NEGATIU EN LA PRECISIO
DE LES PREDICCIONS

Ja he esmentat, en un apartat anterior, les mancances en la realitzacio dels
entrenaments motivades per la necessitat d’automatitzar aquests processos. En haver de
realitzar les diferents simulacions en un marc experimental augmenta rapidament el seu
nombre i, per tant, implica la necessitat d'una major uniformitat d’aquestes amb la
impossibilitat de controlar els parametres d’aprenentatge. Aquest biaix esmentat, en cas
de poder-se evitar amb un nou procediment automatitzat més curds, afectaria
unicament als resultats dels experiments de simulacié dedicats a 'estimaci6 de la DI. En
principi aquesta modificacié portaria a un augment en la precisié de la prediccié que, si
tingués una afectaci6 diferenciada entre totes les condicions de cada experiment, podria
implicar canvis en les nostres estimacions. En canvi, si aquesta millora fos uniforme per
als diferents valors de la variable NCAR no hauria de portar a canvis en els resultats
reportats.

Ja he esmentat en el Capitol 2 que en general, en fer un entrenament, la taxa
d’aprenentatge es fixa a un valor relativament alt per tal de fer disminuir rapidament
Perror fins que aquest comenca a oscil lar. En aquest punt cal fer un retoc a la baixa en
la taxa d’aprenentatge i continuar amb Pentrenament. Si aquest disminueix de forma
clara cal continuar 'aprenentatge fins que torna a apareixer aquesta oscil lacié. Aquesta
operacié s’ha de repetir fins que s’arriba a un punt en que una modificacié en la taxa
d’aprenentatge ja no aporta cap millora i es déna una estabilitzacié de la precisio de la
prediccié amb el conjunt test, és a dir, fins al punt en que la generalitzacié ja no pot
millorar. Com ja he esmentat al capitol 3 en tots els experiments de simulacié s’ha fixat
una taxa constant al llarg de tot I'entrenament de la XNA. Aquest fet té dos efectes, el
d’una menor optimitzacié de P'aprenentatge, en el sentit que estic reportant ara, 1 el
d’una major heterogeneitat en els resultats donat que, en automatitzar el procés i fixar
Paprenentatge a un determinat nombre d’¢poques, dos processos d’entrenament amb

les mateixes dades poden arribar a valors de I'error molt distants, tal com hem vist en

180



esmentar la falta d’homogeneitat en els experiments de simulacié dedicats a I'estimacié

de la DI.

4.2.5 SELECCIO DE LA VARIABLE DEPENDENT DELS EXPERIMENTS
DE SIMULACIO

Al llarg dels diferents experiments de simulacié s’ha registrat la variable
CORRELACIO per tal de verificar les diferents hipotesis formulades en el capitol
introductori. La seva eleccié va venir motivada perque és la que s’ha emprat en el
precedent més rellevant, dedicat a lanalisi de ST mitjancant prediccié no lineal,
desenvolupat en les investigacions de Sugihara i May (1990).

Un cop vistos els resultats dels experiments de simulacié he cregut oporta fer la
segient reflexio. El marc teoric que ha guiat aquesta investigacio es caracteritza per no
fixar cap a priori al respecte de Pexistencia de relacions lineals. A mode de recordatori la
variable CORRELACIO ha estat emprada en els experiments de simulacié com una
mesura de la precisié de les prediccions realitzades per les XNA. Cal tenir en compte,
per tant, que solament ha permes fer una estimacié de la relacio6 lineal establerta entre el
valor assolit en la predicci6 i el valor real esperat, és a dir, qualsevol possible relacié no
lineal, que podria existir, queda exclosa si unicament fem servir aquest coeficient.

A més de la consideraci6 anterior, el fet que la relacié que es mostra amb aquesta
variable és de caire lineal implica que, si aquesta existeix, el valor de la correlacié sigui
positiu quan la relacié és directa o negatiu quan és inversa. De fet en experiment de
simulacto 8§ sha donat aquest cas en que trobavem correlacions negatives. De totes
formes aquestes correlacions es poden interpretar de la mateixa manera que si el seu
valor hagués estat per sobre de zero, donat que de fet el que denoten és que quan més
gran ¢és el nombre d’iteracions la relacié, sigui aquesta directa o inversa, tendeix a
disminuir. Aquesta particularitat ha pogut ser la que ha propiciat la disminuci6 irregular

de la variable RANG i de I'ajust a la Funcié Logistica de la relacié entre la variable NI i
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la variable CORREI.ACIO, reportada en analitzar la incidéncia dels diferents nivells de
soroll en la SCI dels conjunts de dades del mapa de Hénon.

Com alternativa a aquesta Variable Dependent proposo una mesura ja
esmentada extreta de la Teoria de la Informacié de Shanon, la Mitjana d’Informacié
Mutua. En el capitol 1 ja hem vist que permetia trobar la connexi6 existent entre dues
mesures sense cap a priori al respecte de la seva relacié. Per tant, és un indicador de la
relacié establerta entre dues variables sigui aquesta lineal o no lineal. Donades dues
variables x 1 y, la Mitjana d’Informacié Mutua entre elles la podem trobar a partir de la

seglient expressio,

I(x,y)=2,P(x,y)log,

La Mitjana d’Informacié Mutua ha estat emprada en multiples aplicacions en
I'ambit de la neurociencia (Pereda, Quiroga i Bhattacharya, 2005). La seva aplicaci6 en el
context d’aquesta linia de recerca engegada amb aquesta tesi es justificaria per tal de
millorar la quantificacié de la relacié entre les variables, en el sentit que mitjangant la
correlacié emprada ens quedavem curts donat que solament es podia cercar la que feia
referencia a relacions lineals. D’altra banda, aquesta mesura és en valor absolut, quan
més gran és el seu valor més gran és la relacié entre les variables. En aquest sentit
podria permetre una millor avaluacié de l'afectacié de I'addicié de soroll a les ST
analitzades.

De tota manera aquesta mesura no és apropiada en aquesta investigacio per la
limitada grandaria de les mostres emprades. El fet de disposar de 200 puntuacions en
cadascun dels conjunts de prova fa impossible el calcul de la Mitjana d'Informacié
Mutua. L'explicacié esta en que el seu calcul implica la segmentacié en intervals dels
valors de les variables x i y per tal de fer el calcul de les probabilitats d'aparici6
d'aquestes puntuacions, per separat o conjuntament, implicades en el calcul d'aquesta

magnitud.
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4.2.6 ANALISI DE LA SENSIBILITAT A LES CONDICIONS INICIALS
MITJANCANT EL CALCUL DE LA GRANDARIA DE I’EFECTE

Finalment vull afegir un darrer comentari sobre la possible utilitzacié de la
mesura de la grandaria de Pefecte (4 ), proposada per Cohen (1988), aplicable a I'analisi
de lefecte dels diferents nivells de soroll en la SCI de les diferents ST. Hem vist que
Pestrategia emprada en aquesta tesi es basava en, un cop trobades diferencies
significatives en les mitjanes de la variable CORRELACIO per als diferents valors de la
variable NI, veure la mesura en que la relacié entre ambdues variables s’ajustava a la
Funcié Logistica i mesurar la variable RANG intentant trobar una determinada
tendencia en funcié del nivell de soroll afegit a cadascuna de les ST x originals per a

ambdos conjunts de dades.

Atractor Hénon
1,0
0,9
0,8
0,7
0,6

0,5 m L/Da=0
04 > L/DaZO,S

4 L/Da=1
0,3

0,2
0,1
0,0

123 epacibns’ 8 2 10

CORRELACIO*

Figura 4.8: Resultats per a diferents iteracions i per a diferents nivells de soroll

en la prediccio6 amb la XNA per als conjunts de dades de la ST x del mapa de
Hénon (* CORRETRANS pera LID ,=0,5).
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Fent un cop d'ull a les dades globals dels experiments de simulacié 7, 8 1 9,
dedicats a I'avaluacié de la SCI en la ST x del mapa de Hénon i representats de nou en
la Figura 4.8, podem veure-hi el patr6 de l'efecte de I'addicié de soroll. En la ST original
trobem que la davallada de la precisi6 és més suau que en les dues ST amb soroll afegit.
Alhora entre aquestes dues, la caiguda en la variable CORRELACIO és anterior per a la
ST amb un nivell de soroll de L./ D,=1.

Atractor Rossler

1,00 IW

0,96 ’\\'\»\\\y\\

O
@
= 092
—
m L/Da=0

0.88 » 1./Da=0,5
O ’ a L/Da=1
)

0,84

0,80

|
123 fredcidns” B O 10

Figura 4.9: Resultats per a diferents iteracions i per a diferents nivells de soroll en la

prediccié amb la XINA per als conjunts de dades de la ST x de I'atractor de Rssler.

D'altra banda aquest patré el podem veure a una escala molt més gran a les
dades de la ST x de l'atractor de Réssler. A la figura 4.9 hi tenim les dades globals dels
experiments de simulaci6 10, 11 i 12. Comparant ambdues figures podem observar que

la davallada que es dona en les deu iteracions de les dades de l'atractor de Réssler és
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similar a la que hi ha entre la primera i la segona iteracié de les dades per al mapa de
Hénon. Per tant tindriem igualment que per a les dades sense soroll la precisié cau de
forma més suau 1 que, per a les dues ST temporals amb soroll afegit la baixada és major
petr a L/Dy=1 que per a L/D,=0,5.

Ja he mostrar les analisis d’aquests patrons emprant els contrastos a posteriori
dos a dos, mitjancant la prova T3 de Dunnet (1980). Amb aquests solament podem
afirmar que existeixen o no diferéncies significatives dos a dos, perd no podem coneixer
exactament la grandaria d’aquest efecte. Aquest és el motiu pel qual la utilitzacié de la d
de Coben pot ser una bona alternativa a l'avaluacié de l'efecte del soroll afegit a la
presencia de SCI.

El calcul de la d de coben (Cohen, 1988) es realitza mitjan¢ant la seglient expressié

X N i X NI,

(03

d=

estimada

on la desviaci6 tipica estimada del denominador de l'expressié es pot conéixer a partir

de (Cohen, 1988)

2 2
_JONL T TN
O-estimada - f

Donat que mitjanc¢ant aquesta mesura es pot avaluar la grandaria de la davallada

en la prediccié, en funcié del nivell de soroll afegit (I./Dy =0, L/Dy = 0,51 L/D, = 1),
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he realitzat el calcul de la grandaria de I'efecte per a tots els conjunts de dades de la ST x

del mapa de Hénon i de la ST x de I'atractor de Rossler.

Taula 4.1: Calcul de la grandaria de l'efecte de les diferencies respecte la variable
CORRELACIO, entre puntuacions consecutives de la variable NI, per als
diferents conjunts de dades de la ST x del mapa de Hénon (L/D, = 0,L/D, = 0,51

L/D, =1).
Grandaria de 1'efecte (d de Cohen)

NIpevi | NIposterior L/Dys=0 L/D,=0,5 L/D, =1
1 2 -5,3951 -21,1613 -11,6521
2 -4,3705 -16,3392 -14,2672
3 4 -4,8529 -18,1059 -13,9499
4 5 -2,6145 -19,3749 -5,2296
5 6 -3,6353 -0,9689 1,2356
6 7 -5,1841 -5,4440 -1,1273
7 8 -4,1050 -2,1618 -1,6661
8 9 -5,9139 -0,1712 -0,0901
9 10 -2,3436 0,0412 0,1238

A la taula 4.1 podem veure el valor de la d de Coben per a les diferents
comparacions dos a dos de valors consecutius de NI per a les dades del mapa de
Hénon. Els resultats son contradictoris respecte del que mostren les dades en els
grafics. Si mirem la primera comparacié no trobem l'esperat augment de la grandaria de
l'efecte en funcié del nivell de soroll. Si que augmenta per a L/Dy = 0,5 perd aixd no
succeeix, com hautfem d'esperar, per a L/D, = 1. podem veure el mateix patré si ens
fixem amb les segiients tres comparacions. Malauradament ens trobem amb el problema ja
esmentat de la falta d'homogeneitat de variancies. Donat que quan més gran és el nivell de
soroll més augmenta la desviaci6 tipica, aixo també té una efecte en el calcul de la 4 de
Coben. Aquest efecte reiterat de les diferencies en les desviacions també el trobem en les

dades de la ST x de l'atractor de Rdossler, encara que de forma més reduida donat que
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solament es déna en la primera i sisena comparacions. Els valors de la & de Coben per ala ST

x de l'atractor de Rossler es mostren a la taula 4.2.

Taula 4.2: Calcul de la grandaria de l'efecte de les diferencies respecte la variable
CORRELACIO, entre puntuacions consecutives de la variable NI, per als
diferents conjunts de dades de la ST x de l'atractor de Rossler (L/Dy = 0, L/D, =

0,5iL/Dy =1).
Grandaria de l'efecte (d de Coben)

NIprevi | Nposerior L/Dy=0 L/D, =05 L/D,=1
1 2 -2,1154 -3,1992 -3,0589
2 -0,8410 -2,6492 -4,4944
3 4 -0,7405 -1,7711 -2,8928
4 5 -0,7013 -1,4308 -2,5912
5 6 -0,4535 -0,8675 -0,8700
6 7 -0,5453 -2,5563 -1,7083
7 8 -0,5640 -0,8186 -0,9705
8 9 -0,2609 -0,9815 -0,4310
9 10 -0,2604 -1,5938 -0,2450

4.3 ASSOLIMENT D’OBJECTIUS I LINIES DE FUTUR

Finalment ha arribat ’hora en que cal mirar enrere i recuperar els objectius que
m’havia plantejat per tal de contrastar el grau d’assoliment d’aquests. Es pot afirmar que
mitjancant el metode que he dissenyat s’ha aconseguit estimar la DI, i també s’ha
aconseguit avaluar la SCI, d’un seguit de ST simulades que provenen de la TSD. De
totes formes aquesta afirmacié cal prendre-la amb reserves pels resultats clarament
esbiaixats en les analisis realitzades en els conjunts de dades de 'atractor de Réssler.

Pel que fa als objectius especifics que he enunciat al primer capitol d’aquesta

Tesi, queda clar que el metode dissenyat ha permes identificar la Dimensionalitat 1 la
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SCI utilitzant una estrategia de presa de decisions contrastada estadisticament, per tant,
el primer dels objectius especifics ha estat assolit. Malauradament, com ja he comentat,
els resultats no sempre han estat exactament els esperats. D’altra banda, ha quedat clar
que el fet d’afegir soroll a les ST originals fa que aquest afecti de la mateixa manera que
ho fa amb altres técniques, esbiaixant els resultats en la mateixa direccié quan fa
referencia a la Dimensionalitat. Pel que fa a I'avaluacié de la SCI, no queda clar com
contrastar I'afectacié diferencial del soroll per a un conjunt de dades determinat.
Respecte d'aquest punt més endavant proposo una possible solucié que sorgeix d'haver
observat aquesta presencia diferencial d'heterogeneitat de vatiancies.

Hi ha un seguit d’aportacions d’aquest treball que no poden passar per alt, si
més no sota el meu punt de vista. El fet d’emprar una estrategia de simulacid
experimental implica una especificacié del procediment que permet una revisio de
cadascuna de les etapes seguides. D’aquesta manera es poden detectar els aspectes que
cal millorar quan aixo sigui necessari, un cop analitzats els resultats i vistes les
implicacions que aquests tenen en funcié del marc teoric adoptat. En aquest sentit crec
que optar per aquesta forma de procedir en aquest treball, pel fet que entra en terrenys
innovadors dins 'ambit de la psicologia, li dona unes garanties d’haver fet la feina ben
feta encara que aixo no porti sempre als resultats esperats. Més endavant podreu veure
un seguit de propostes de futur que seria dificil identificar sense haver seguit un
procediment experimental. Per tant en aquest sentit si que crec que s’acompleixen les
expectatives que hom diposita en un treball d’investigacié.

D’altra banda també m’agradaria destacar un altre aspecte que crec que és
cabdal. En aquest treball de recerca es donen la ma dos ambits de la ciéncia que es
poden considerar separats tot i que tenen coses en comu. Per un costat tenim un cos
teoric dedicat a I'estudi dels SD. Aquest proposa un seguit de conceptes que trobem en
les ST. També ens aporta una col leccié d’eines per a la seva avaluacié que tenen en les
caracteristiques de latractor reconstruit la base del seu funcionament. Finalment es
posa émfasi en un seguit de consideracions a tenir en compte a partir de les conclusions

que s’extreuen després de ser aplicades aquestes. D’altra banda tenim una eina que
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permet modelar aquestes ST amb P'objectiu de poder realitzar prediccions. El punt de
contacte entre ambdues aportacions esta en el fet que les XNA, com ho fa el Sistema
Nervios de qualsevol animal, poden emmagatzemar coneixement per 'experiéncia, en
el nostre context crec que en fer prediccions d’una ST, en base a un procés
d’aprenentatge mitjancant XNA, el que acaba succeint és que les caracteristiques de
Patractor reconstruit queden modelades.

Al llarg d’aquest darrer capitol he intentat mostrar que ha aportat el treball
d’investigacié que he desenvolupat en els darrers anys. Aixo implica esmentar les
aspiracions que s’han assolit pero també les mancances que he anat trobant en mirar
enrere. Crec que aixo0 m’ha d’encoratjar a mirar endavant tenint en compte el que ha
estat constatat, com fa tothom que ha passat per una experi¢ncia similar en la que estic
ara. En aquest sentit m’agradaria proposar possibles modificacions de cara a un futur

més o menys immediat:

- Respecte de les dades a utilitzar caldria tenir en compte el segiient:

1. Hem pogut veure Pefecte que produeix la grandaria del conjunt de dades. Ja
he comentat que la motivacié per escollir un volum de dades reduit és la
necessitat de desenvolupar eines que siguin utils en el nostre ambit. En
aquest sentit estaria bé replicar el métode proposat amb conjunts de dades
més amplis per tal de veure si les explicacions que aporta la TSD, al respecte
dels resultats assolits en aquesta investigacio, queden confirmats o no. Hi ha
indicis que ens fan pensar en aquesta possibilitat de millora que queden
clarament dibuixats a la figura 4.1. Seria interessant treballar en la linia de
trobar a partir de quina grandaria del conjunt de dades la tecnica millora la
seva eficacia, plantejant també la possibilitat que aquest punt d'inflexié
estigui influenciat per les caracteristiques de l'atractor quan se li afegeixen
diferents nivells de soroll a les dades originals.

2. Un altre aspecte a tenir en compte en un futur, molt lligat amb el punt

anteriot, és la possibilitat d'afegir més nivells de soroll donat que, com ja he
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esmentat en els apartats de discussié i conclusions, no queda del tot clar el
seu efecte en els resultats en avaluar les caracteristiques que estem estudiant.
Crec que seria una millora substancial tenir en compte l'efecte de valors
intermedis per tal d'intentar descriure la relacié que s'estableix entre cada
nivell de soroll i el biaix que aquest afegeix en l'estimacié de la DI o en
l'avaluacié de la SCI.

3. Una altra linia de treball podria dirigir-se a I'aplicacié del metode proposat en
dades reals, extretes de 'ambit de la psicologia, i confrontar els resultats
trobats amb els que sorgissin d’altres eines d’analisi. En aquest sentit caldria
plantejar-se quines dades poden ser susceptibles de ser analitzades des dels

postulats de la TSD.

- Respecte del Procediment.

1. Pel que fa al procediment seguit en la realitzacié dels entrenaments de les
XNA ja he esmentat que he intentat la sistematitzacié d'aquest amb I'objectiu
d'igualar les condicions dels diferents experiments de simulacié. En treballs
futurs seria convenient valorar possibles modificacions en la realitzacié dels
entrenaments de les xarxes. Es poden incorporar rutines que permetin
millorar la generalitzacié. En aquest sentit aquestes haurien de permetre
identificar les oscil lacions en I'error produides per una taxa d’aprenentatge
massa gran, fet que permetria la correccid d'aquest parametre per tal
d'optimitzar la disminucié de les diferéncies entre l'estimacié i el resultat
esperat. Podria semblar que aixo és poc rigords si tenim en compte la
premissa que l'experimentacié ha de ser sistematica pel que fa al
procediment. De totes formes el fet de realitzar els experiments de simulacio
adaptant els parametres de I'entrenament, si es fa seguint un procediment
estandarditzat, no ha d'entrar en contradiccié amb la premissa esmentada.

2. Pel que fa a la seleccid de les arquitectures es podria afegir un nou factor

a tenir en compte que seria el nombre d'unitats en les capes amagades.
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Haykin (1994) proposa un metode experimental per tal de cercar el nombre
idoni per millorar la tasca que ha d'implementar una XNA. Aquest consisteix
en realitzar els entrenaments amb xarxes amb diferent nombre d'unitats en la
capa amagada i escollir aquella arquitectura que millor implementa la tasca a
realitzar.

En treballs futurs es podtia incloure la utilitzacié de la Mitjana d'Informacié
Mutua com a Variable Dependent per avaluar la capacitat de prediccié de les
diferents XNA, sempre que es puguin analitzar conjunts de dades més

voluminosos, fet que a priori sembla dificil en el nostre ambit.

- Respecte de les eines d’analisi:

1.

En les conclusions hem pogut observar un problema de les dades que he
esmentat reiteradament. Em refereixo a l'absencia d'homogeneitat de
variancies en els diferents experiments de simulacié d'aquesta investigacio.
Com heu pogut constatar aquesta circumstancia ha dificultat la interpretacio
d'alguns resultats. Especialment ha esdevingut un problema en l'analisi de
l'afectacié diferencial del nivell de soroll en la SCI. Vist aixi sembla que el vas
estigui més aviat buit que ple. De totes formes aquesta constatacio crec que
no ha de ser vista com un problema, ha de ser vista com una troballa donat
que és consequencia de les caracteristiques de les propies dades. El que ha
quedat clar és que si que trobem un patré en la davallada de la prediccio
diferenciat per a cada ST dins de cada conjunt de dades (Hénon i Réssler),
encara que sigui en inspeccionar les grafiques dels diferents resultats. D'altra
banda una altra cosa esta clara, en general el fet d'afegir soroll fa que
augmentin les desviacions tipiques en els resultats. Per tant, el que hauré de
fer en un futur és plantejar-me de prendre aquest augment en la dispersio
com un possible indicador. Crec que quedaria del tot justificat donat que es

pot considerar que existeix una relacié directa entre el nivell de soroll i la
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desviaci6 tipica dels resultats de la prediccid, si més no a partir dels resultats

que es mostren en la figura 4.10.

Conjunts de dades Hénon-Réssler (SCI)

0,08
0,07

0,06

.g 005 _ B Hénon L/DA=0
= A Hénon L/DA=05
g 004 @ Hénon L/DA=1
£ P Rossler L/DA=0
g 0,03 X Réssler L/DA = 0,5

4 Rossler L/DA=1

0,02

0,01

0,00

Figura 4.10: Grafic amb les Desviacions Tipiques dels experiments de simulacio
dedicats a 'avaluacié de la SCI per al mapa de Hénon i per a latractor de Rossler

amb els diferents nivells de soroll (I./Da = 0,1./D, = 0,51 /Dy = 1)

Finalment he aconseguit explicar el desenvolupament d’aquesta llarga investigacio.

El meu desig és que tot aquest treball es consolidi en un futur i disposem d'una eina més
gesq q P

per a l'analisi de Series Temporals. Vull aprofitar aquestes datreres linies per agrair l'atencid

de tots els lectors i lectores d'aquesta Tesi.

192



REFERENCIES BIBLIOGRAFIQUES

Abarbanel, H. D. 1. (1996). Analysis of Observed Chaotic Data. New York: Springer-Verlag,

Abarbanel, H. D. I, Brown, R., Sidorowich, J. J. 1 Tsimring, L. S. (1993). The analysis of
observed chaotic data in physical systems. Reviews of Modern Physics, 65 (4), 1331-
1392.

Abraham, F D. 1 Gilgen, A. R. (1995). Chaos theory in psychology. Westport: Praeger.

Acharya, U. R, Faust, O, Kannathal, N., Chua, T. i Laxminarayan, S. (2005). Non-linear
analysis of EEG signals at various sleep stages. Computer methods and programs
in biomedicine, 80(1), 37-45.

Aftanas, L. 1., Lotova, N. V,, Koshkarov, V. L., Pokrovskaja, V. L., Popov, S. A. 1 Makhneyv, V.
P. (1997). Non-linear analysis of emotion EEG: Calculation of kolmogorov
entropy and the principal lyapunov exponent. Neuroscience letters, 226(1), 13-16.

Aleksander, 1., i Morton, H. (1990). An Introduction to Neural Computing. London: Chapman
& Hall.

Amunitegui, L. E 1 Dowd, E. T. (2006). Autopoiesis and nonlinear modeling methods: An
empirical approach to psychotherapy process research. Now/inear Dynamics, Psychology,
and Life Sczences, 10(2), 275-300.

Angelino, E., Miglioretti, M. 1 Zotti, A. M. (2002). Agitation assessment in severe traumatic
brain injury: Methodological and clinical issues. Brain injury, 16(3), 269-275.

Arnau, J. (2001). Diseios de series temporales: técnicas de andlisis. Barcelona: Edicions Universitat
de Barcelona.

Ato, M. 1 Vallejo, G. (2007). Diserios Experimentales en Psicologia. Madrid: Ediciones Piramide.

Azoff, E. M. (1994). Newural Network Time Series Forecasting of Financial Markets. Chichester:
John Wiley and Sons.

Bascompte, J. (1995). Buscant 'ordre ocult dels sistemes biologics. A J. Bascompte i J. Flos
(Eds.), Ordre i caos en ecologia (pp. 313-170). Barcelona: Publicacions Universitat de

Barcelona.

193



Bono, R. (1994).  Disesios de series temporales interrumpidas: técnicas alternativas de andlisis. Test
Doctoral per a 'obtencié del titol de Doctora en Psicologia, Facultat de Psicologia,
Universitat de Barcelona, Barcelona, Espanya.

Bornas, X, Llabrés, J., Noguera, M. i Lopez, A. (2006). Sample entropy of ECG time series
of fearful flyers: Preliminary results. Nonkinear Dynamics, Psychology, and Life Sciences,
10(3), 301-318.

Box, G. E. P 1 Jenkins, G. M. (1970). Time Series Analysis: Forecasting and Control. San
Francisco (CA): Holden-Day

Box, G. E. P, Jenkins, G. M. i Reinsel, G. C. (1994). Time Series Analysis: Forecasting and
Control (3a Ed.). Englewood Cliffs (N]): Prentice-Hall

Brown, M. B. I Forsythe, A. B. (1974a). The Small Sample Behavior of Some Statistics
Wich Test the Equality of Several Means. Technometrics, 16 (1), 129-132.

Brown, M. B. I Forsythe, A. B. (1974b). The ANOVA and multiple comparisons for data
with heterogeneus variances. Biomsetries, 30, 719-724.

Cao, L. (1997). Practical Method for Determining the Minimum Embedding Dimension
of a Scalar Time Series. Physica D, 110, 43-50.

Casdagli, M. (1991). Chaos and Deterministic versus Stochastic Non-linear Modelling.
Journal of the Royal Statistical Society B, 54 (2), 303-328.

Chatfield, C. (1989). The analysis of Time Series: An Introduction. London: Chapman & Hall..

Clayton, K. (1996). Basic Concepts in Nontinear Dynamics and Chaos. Comunicacié presentada
a la Sisena Reunié Anual de la Societat per al Caos en Psicologia i Ciéncies de la
Vida. Berkeley, California.

Cohen, J. (1988). Statistical power analysis for the behavioral sciences (2* Ed.). Hillsdale, NJ:
Lawrence Earlbaum Associates.

Cooney, J.B. i Troyer, B. (1994). A Dynamic Model of Reaction Time in a Short-Term
Memory Task. Journal of Experimental Child Psychology, 58, 200-226.

Cronholm, J. N. i Revusky, S. H. (1965). A sensitive rank test for comparing the effects of

two treatments on a single group. Psychometrika, 30 (4), 459-467.

194



Docherty, S. L., Sandelowski, M. i Preisser, J. S. (20006). Three months in the symptom life
of a teenage girl undergoing treatment for cancer. Research in nursing & health, 29,
294-310.

Dunnet, C. W. (1980). Pairwise Multiple Comparisons in the Unequal Variance Case.
Journal of the American Statistical Association, 75 (372), 796-800.

Edgington, E. S. (1995). Randomization Tests (3a Ed.). New York: Marcel Dekker.

Ehlers, C. L., Havstad, J., Prichard, D. i Theiler, J. (1998). Low doses of ethanol reduce
evidence for nonlinear structure in brain activity. The Journal of nenroscience : the
official journal of the Society for Neuroscience, 18(18), 7474-74806.

Elbert, T., Ray, W. J., Kowalik, Z. ], Skinner, J. E., Graf, K. E. i Birtbaumer, N. (1994).
Chaos and physiology: deterministic chaos in excitable cell assemblies. Physiological
Reviews, 74 (1), 1-47.

Elger, C. E., Widman, G., Andrzejak, R., Arnhold, ], David, P. i Lehnertz, K. (2000).
Nonlinear EEG analysis and its potential role in epileptology. Epilepsia, 41 Suppl 3,
S34-8.

Elsner, J. B. (1992). Predicting time series using a neural network as a method of
distinguishing chaos from noise. Journal of physics A. Mathematical and general, 25(4),
843-850.

Fahlman, S.E. 1 Lebiere, C. (1990). The cascade correlation learning arquitecture. D.S.
Touretzky (Ed.), Advances in Nenral Information Processing Systems, 2 (pp. 524-532). San
Mateo, Ca: Morgan Kauffman.

Ferriere, R., Cazelles, B., Cézilly, E i Desportes, J. P. (1996). Predictability and chaos in bird
vigilant behaviour. Animal Behavionr, 52, 457-472.

Ferriere, R., Cazelles, B., Cézilly, E i Desportes, ]. P. (1999). Predictability, chaos and
coordination in bird vigilant behaviour. Awnimal Bebaviour, 57, 497-500.

Field, A. (2005). Discovering Stastistics using SPSS. London: SAGE Publications Litd.

Fortes, M., Delignieres, D. i Ninot, G. (2004). The dynamics of self-esteem and physical
self: Between preservation and adaptation. Quality and Quantity, 38(6), 735-751.

195



Fraser, A. M. i Swinney, H. L. (1986). Independent coordinates for strange attractors from
mutual information. Physical Review A, 33 (2), 1134-1140.

Frey, B. B. (2006). Adjusting behavioral methods when applying nonlinear dynamical
measures to stimulus rate. Non/inear Dynamics, Psychology, and Life Sciences, 10(2), 241-
273.

Gentile, J. R,, Roden, A. H. i Klein, R. D. (1972). An analysis-of-variance model for the
intrasubject replication design. Journal of Applied Bebavior Analysis, 5 (2), 193-198.

Gershenfeld, N. A. 1 Weigend, A. S. (1994). The Future of Time Series: Learning and
Understanding. A. S. Weigend and N. A. Gershenfeld (Eds.), Time Series Prediction:
Forecasting the Future and Understanding the Past. (pp. 1-70) Reading: Addison-Wesley
Publishing Company.

Gleick, J. (1987). Chavs. London: Abacus.

Grassberger, P 1 Procaccia, 1. (1983). Characterization of Strange Attractors. Physical
Review Letters, 50 (5), 346-349.

Guastello, S. ], Johnson, E. A. i Rieke, M. L. (1999). Nonlinear dynamics of motivational
tlow. Nonlinear Dynamics, Psychology, and Life Sciences, 3(3), 259-273.

Guastello, S. ], Pincus, D. i Gunderson, P. R. (2006). Electrodermal arousal between
participants in a conversation: Nonlinear dynamics and linkage effects. Nonlinear
Dynamies, Psychology, and Life Sciences, 10(3), 365-399.

Guillot, A. i Meyer, J. (2000). Chaotic dynamics undetlying action selection in mice.
Nonlinear Dynamics, Psychology, and Life Sciences, 4(4), 297-309.

Hagerty, M.R. (1999). Unifying livability and comparison theory: Cross-national time-
series nalysis of life-satistaction. Socal/ Indicators Research, 47 (3), 343-356.

Harbourne, R. T. i Stergiou, N. (2003). Nonlinear analysis of the development of sitting
postural control. Develgpmental psychobiology, 42(4), 368-377.

Hartmann, D. P. (1974). Forcing square pegs into round holes Some comments on “an
analysis-of-variance model for the intrasubject replication design”. Journal of Applied
Behavior Analysis, 7, 635-638.

196



Haykin, S. (1994). Newural Networks: A Comprebensive Foundation. New York: Macmillan
College Publishing Company, Inc.

Heath, R. H. (2000). Nonlinear dynamics: Technigues and applications in psychology. Mahwah, NJ:
Lawrence Erlbaum Associates Publishers.

Hegger, R., Kantz, H. i Schreiber, T. (1999). Practical implementation of nonlinear time
series methods: The TISEAN package, CHAOS 9 (2), 413-435.

Heiby, E. M., Pagano, 1. S, Blaine, D. D,, Nelson, K. i Heath, R. A. (2003). Modeling
unipolar depression as a chaotic process. Psychological assessment, 15(3), 426-434.

Hénon, M. (1976). A Two-Dimensional Mapping with a Strange Attractor. Communications
in Mathematical Physics, 50, 69-77.

Hertz, J., Krogh, A. 1 Palmer, R.G. (1991). Introduction to the theory of neural computation.
Redwood City: Addison-Wesley Publishing Company

Hinton. D.E. (1989). Connectionist Learning Procedures. Artsfuial Intelligence, 40 (1-3), 185-
234.

Hochberg, Y. i Tamhane, A. C. (1987). Multiple Comparison Procedures. New York: John
Wiley & Sons.

Hornero, R., Alonso, A., Jimeno, N., Jimeno, A. i Lopez, M. (1999). Estimation of
correlation dimension to evaluate cognitive performance in schizophrenic patients
using a new computer technique. Nonlinear Dynamics, Psychology, and Life Sciences, 3(1),
49-63.

Iskra-Golec, 1. (2000). Ultradian and asymmetric rhythms of hemispheric processing
speed. Chronobiology international, 23(6), 1229-1239.

Islam, M. M. 1 Murase, K. (2005). Chaotic dynamics of a behavior-based miniature mobile
robot: Effects of environment and control structure. Newral Networks, 18(2), 123-
144.

Iverson, G. L., Gaetz, M. B., Rzempoluck, E. J., McLean, P, Linden, W. i Remick, R.
(2005). A new potential marker for abnormal cardiac physiology in depression.
Journal of Behavioral Medicine, 28(6), 507-511.

197



Jeong, J. (2004). EEG dynamics in patients with alzheimer's disease. Clinical neurophysiology :
official journal of the International Federation of Clinical Neurophysiology, 115(7), 1490-
1505.

Jing, H., Takigawa, M. i Benasich, A. A. (2002). Relationship of nonlinear analysis, MRI
and SPECT in the lateralization of temporal lobe epilepsy. European neurology, 48(1),
11-19.

Kazdin, A. E. (1982). Single Case Research Designs: Methods for Clinical and Applied Settings.
New York: Oxford University Press.

Kennel, M. B., Brown, R. 1 Abarbanel, H. D. I. (1992). Determining embedding dimension
for phase-space reconstruction using a geometrical construction. Physical Review A,
45 (6), 3403-3411.

Kim, D. J., Jeong, J., Chae, J. H., Park, S., Yong Kim, S, Jin Go, H., Paik I. H., Kim K. S.1
Chot B.. (2000). An estimation of the first positive lyapunov exponent of the EEG
in patients with schizophrenia. Psychiatry research, 98(3), 177-189.

Kim, Y. W, Krieble, K. K., Kim, C. B,, Reed, J. i Rae-Grant, A. D. (1996). Differentiation
of alpha coma from awake alpha by nonlinear dynamics of
electroencephalography. Electroencephalography and clinical nenrophysiology, 98(1), 35-41.

Kirsch, P, Besthorn, C., Klein, S., Rindfleisch, J. i Olbrich, R. (2000). The dimensional
complexity of the EEG during cognitive tasks reflects the impaired information
processing in schizophrenic patients. International Journal of Psychophysiolegy, 36, 237-
240.

Kononov, E. (2004). V7sual Recurrence Analysis 14.6. Windsor: Securities Software and
Consulting Technologies. Recuperat el 31 d’agost de 2004 del World Wide Web:
http:/ /home.netcom.com/~eugenek/

Lapedes, A. i Farber, R. (1987). Nonlinear Signal Processing Using Neural Networks: Prediction
and System Modelling. 1.os Alamos National Laboratory, Los Alamos. Technical
Report LA-UR-87-2662. Recuperat el 25 de maig de 2001 del World Wide Web:
http:/ /lib-wwwlanl.gov/la-pubs/00205393.pdf

198



Longstaft, M. G. 1 Heath, R. A. (2003). The influence of motor system degradation on the
control of handwriting movements: A dynamical systems analysis. Huzan Movement
Science, 22(1), 91-110.

Lorenz, E. N. (1963). Deterministic nonpetiodic flow. Journal of the atmospheric sciences, 20(2),
130-141.

Malapeira, ]. M, Honrubia, M. L. 1 Viader, M. (1990). Psuologia Experimental: Conceptos Bdsicos
(2* Ed.). Esplugas de Llobregat (Barcelona): Editorial-Graficas Signo, S. A.

Mandelbrot, B. (1996). Los objetos fractales. (4* Ed.)Barcelona: Tusquets Editores, S. A.
(Trabajo original publicado en 1975).

May, R. M. (1976). Simple mathematical models with very complicated dynamics. Nazure,
261, 459-467.

McClelland, J. L. i Rumelhart, D. E. (1988). Explorations in Parallel Distributed Processing: A
Handbook of Models, Programs, and Exercises. Cambridge: MIT Press.

Mégrot, F, Bardy, B. G. i Dietrich, G. (2002). Dimensionality and the dynamics of human
unstable equilibrium. Journal of motor bebavior, 34(4), 323-328.

Meyer-Lindenberg, A., Bauer, U, Krieger, S., Lis, S., Vehmeyer, K., Schiiler, G. i Gallhofer,
B. (1998). The topography of non-linear cortical dynamics at rest, in mental
calculation and moving shape perception. Brain topography, 10(4), 291-299.

Morais, V. (1999). Factores determinantes de la evalnacion del cambio conductual mediante inferencia
visual. Tesi Doctoral per a Pobtenci6 del titol de Doctora en Psicologia, Facultat de
Psicologia, Universitat de Barcelona, Barcelona, Espanya.

Motley, S. i Adams, M. (1991). Graphical analysis of single-case time seties data. British
Journal of Clinical Psychology, 30, 97-115.

Munné, E (1993). La teorfa del caos y la Psicologia social. A 1. Fernandez Jiménez y M.F.
Martinez (Eds.), Epistenrologia y procesos psicosociales basicos. Sevilla: EUDEMA.

Munné, E (2004). El retorno de la complejidad y la nueva imagen del ser humano: Hacia
una psicologia compleja. Revista Interamericana de Psicologia, 38 (1), 21-29.

Muiliz, J. (1998). La medicién de lo psicologico. Psicothema, 10 (1), 1-21.

199



Nahshoni, E., Aizenberg, D., Sigler, M., Strasberg, B., Zalsman, G., Imbar, S., Adler, E. i
Weizman, A. (2004). Heart rate variability increases in elderly depressed patients
who respond to electroconvulsive therapy. Journal of psychosomatic research, 56(1), 89-
94.

Navarro, J. i D. de Quijano, S. (2003). Dindmica no lineal en la motivacién en el trabajo:
propuesta de un modelo y resultados preliminares. Psicothena, 15 (4). 643-649.

Peer, J. E., Kupper, Z., Long, J. D., Brekke, J. S. i Spaulding, W. D. (2007). Identifying
mechanisms of treatment effects and recovery in rehabilitation of schizophrenia:
Longitudinal analytic methods. Clinical psychology review; 27(6), 696-714.

Pereda, E., Quiroga R. Q. i Bhattacharya, J. (2005). Nonlinear multivariate analysis of
neurophysiological signals. Progress in Neurobiology, 77, 1-37.

Revusky, S. H. (1967). Some statistical treatments compatible with individual organism
methodology. Journal of the experimental analysis of behavior, 10, 319-330.

Rifa, X., Lopez, A., Viader, M. 1 Riba, C. (1998). Using fractal dimension to assess changes in
breathing patterns of cetaceans, caused by environmental situation. Comunicacié presentada
a la Vuitena Reunié Anual de la Societat per al Caos en Psicologia i Ciencies de la
Vida a Boston, Massachusetts.

Rifa, X. 1 Viader, M. (2000). Estimation of Emdbedding Dimension Performing Forecasting with
Abrtificial Neural Networks. Comunicacié presentada a la Desena Reunié Anual de la
Societat per al Caos en Psicologia i Ciencies de la Vida a Philadelphia,
Pennsylvania.

Rifa, X., Fuentemilla, L., Viader, M. i Grau, C. (en premsa). Estudio piloto de las
diferencias en la dimensionalidad del electroencefalograma entre vigilia y suefio
profundo. Psicothema

Rodrick, D. i Karwowski, W. (2000). Nonlinear dynamical behavior of surface
electromyographical signals of biceps muscle under two simulated static work

postures. Nonlinear Dynamics, Psychology, and Life Sciences, 10(1), 21-35.

200



Roijals, 1. J., Marco, J., Ruffini, G. 1 Grau C. (2004). Aplicacién de Multiscale Entropy al estudio
del EEG. Poster presentat al Quart Congrés de la Societat Espanyola de
Psicofisiologia a Sevilla, Andalusia.

Rossler, O. E. (1976). An equation for Continuous Chaos, Physics Letters A, 57 (5), 397-
398.

Rumelhart, D.E., Hinton, G.E 1 Williams, R.]. (19806). Learning internal representations by
error propagation. A D.E. Rumelhart i .. McClelland (Eds.), Paralle/ Distributed
Processing: Excplorations in the microstructure of cognition Volume 1: Foundations. (pp. 318-
362). Cambridge: MIT Press.

Ruxton, G. D. i Roberts, G. (1999). Are vigilance sequences a consequence of intrinsic
chaos or external changes? Awimal Bebavionr, 57, 493-495.

Schmitz, B. 1 Wiese, B. S. (2006). New perspectives for the evaluation of training sessions in
self-regulated learning: Time-series analyses of diary data. Contemporary educational
psychology, 31, 64-96.

Serletis, A., Shahmoradi, A. i Setletis, D. (2007). Effect of noise on estimation of Lyapunov
exponents from a time seties. Chaos, Solitons & Fractals, 32 (2), 883-887.

Shen, Y., Olbrich, P, Achermann, P. i Meier, P. E (2003). Dimensional complexity and
spectral properties of the human sleep EEG. Clinical neurophysiology, 114(2), 199-209.

Shine, L. C. i Bower, S. M. (1971). A one way analysis of variance for single-subject designs.
Educational and Psychological Measurement, 31, 105-113.

Sterra, V. (1997). Estadisticos robustos en diserios conductuales : andlisis y simmlacion Monte Carlo.
Tesis Doctoral per a l'obtencié del titol de Doctora en Psicologia, Facultat de
Psicologia, Universitat de Barcelona, Barcelona, Espanya.

Skarda, C. A. i Freeman, W. J. (1987). How brains make chaos in order to make sense of
the wotld. Bebavioral and Brain Sciences, 10 (2), 161-195.

Solanas, A., Salafranca, L. 1 Guardia, J. (1992). Analisis estadistico de disefios conductuales:
Estadistico B,. Psicothema, 4(1), 253-259

Solé, R.V. 1 Manrubia, S.C. (1996). Orden_y caos en sistemas complejos. Barcelona: Edicions UPC.

201



Sprott, J. C. 1 Rowlands, G. (1992). Chaos Data Analyzer: Users Mannal. New York: America
Institute of Physics.

Stam, C. J. (2005). Nonlinear dynamical analysis of EEG and MEG: Review of an
emerging field. Clinical neurophysiology, 116(10), 2266-2301.

Sugihara, G. 1 May, R.M. (1990). Nonlinear Forecasting as a Way of Distinguishing Chaos
from Measurement Error in Time Series. Nature, 344, 734-741.

Theiler, J. i Rapp, P. E. (19906). Re-examination of the evidence for low-dimensional,
nonlinear structure in the human electroencephalogram. Electroencephalography and
Clinical Neurophysiology, 98(3), 213-222.

Tong, H. (1990). Non-linear Time Series: A Dynaniical System Approach. New York: Oxford
University Press.

Vallejo, G. (1996). Diserio de series temporales interrumpidas. Barcelona: Editorial Ariel, S.A.

van Cappellen van Walsum, A. M., Pijnenburg, Y. A. L., Berendse, H. W., van Dijk, B. Wi,
Knol, D. L., Scheltens, P, i Stam, C. J. (2003). A neural complexity measure applied
to MEG data in alzheimer's disease. Clinical Neurgphysiology, 114(6), 1034-1040.

Weigend, A. S. i Gershenfeld, N. A. (1994). Time series prediction: forecasting the future and
understanding the past. Reading: Addison-Wesley Publishing Company.

Weigend, A. S., Rumelhart, D. E. i Huberman, B. A. (1990). Back-propagation, Weight-
Elimination and Time Series Prediction. D. S. Touretzky, J. L. Elman, T. ].
Sejnowski, 1 G. E. Hinton (Eds.), Proceedings of the 1990 Connectionist Models Sunmer
School (pp. 105-116). San Mateo, CA: Morgan Kaufmann.

Whittam, K. P, Dwyer, W. O., Simpson, P. W. i Leeming, E C. (2006). Effectiveness of a
media campaign to reduce traffic crashes involving young drivers. Journal of Applied
Social Psychology, 36(3), 614-628.

Wolf, A., Swift, J. B., Swinney, H. L. 1 Vastano, J. A. (1985) Determining Lyapunov
exponents from a time seties. Physica D, 16, 285-317.

Yeragani, V. K., Mallavarapu, M., Radhakrishna, R. K. A., Tancer, M. i Uhde, T. (2004).

Linear and nonlinear measures of blood pressure variability: Increased chaos of

202



blood pressure time series in patients with panic disorder. Depression and anxiety,
19(2), 85-95.

Yeragani, V. K., Rao, R., Tancer, M. i Uhde, T. (2004). Paroxetine decreases respiratory
irregularity of linear and nonlinear measures of respiration in patients with
panic disorder. Neuropsychobiology, 49(2), 53-57.

Zhang, G., Patuwo, B. E., 1 Hu, M. Y. (1998). Forecasting with artificial neural networks:
The state of the art. International journal of forecasting, 14(1), 35-62.

203



