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Resumen

Desde el descubrimiento del caos, la caracterizacion de las propiedades del mecanismo
generador de una serie de tiempo debe ocuparse, entre otros objetivos, de distinguir la
variabilidad debida a la presencia de términos no lineales de la debida a la presencia de
variables aleatorias. Dada la incapacidad de los procedimientos exploratorios habitua-
les (inspecci6n visual, analisis espectral y funciones de autocorrelacion y autocorrelacion
parcial), la consecucion de ese ohjetivo requiere de la aplicacion de métodos nuevos de
analisis. En este trabajo describimos tres de los procedimientos mas frecuentes para
extraer las propiedades cualitativas del mecanismo generador de una serie de tiempo:
atractor reconstruido, exponente maximo de Lyapunov y dimension de correlacion.
PALABRAS CLAVE: Pseudoespacio de fases, exponentes de Lyapunov, dimension de correla-
cion.

Abstract

QUALITATIVE CHARACTERIZATION OF TIME SERIES: GEOMETRY AND DINAMICS OF RECONS-
TRUCTED PHASES SPACE. From the discovery of the chaos, one of the objectives of the
characterization of the generating mechanism of a time series should be to distinguish
variability for the presence of non-linear terms of variability for the presence of random
variables. Given the inability of the habitual exploratory procedures (visual inspection, au-
tocorrelation function, partial autocorrelation, spectral analysis), that objective requires
of the application of new methods of analysis. In this work we describe three of the most
frequent procedures to extract the qualitative properties of the generating mechanism of
a series of time: reconstructed atractor, maximum exponent of Lyapunov and correlation
dimension.

KEY WORDS: Embbeding space, Lyapunov exponent, correlation dimension

Muchos fendémenos psicoldgicos se estudian utilizando secuencias temporalmen-
te ordenadas de observaciones. Estas secuencias, series de tiempo (en adelante ST),
exhiben, a menudo, conducta irregular aparentemente impredecible. El objetivo de
los métodos de analisis de ST es extraer las caracteristicas esenciales de la irregula-
ridad e incrementar nuestra comprension del mecanismo que ha generado los datos.
Las técnicas de analisis de ST utilizadas con mas frecuencia tanto en psicologia como
en otras ciencias, para el objetivo planteado, estan basadas en el modelo lineal. Estas
técnicas interpretan la estructura regular de los datos en términos de correlaciones
lineales y la parte irregular como consecuencia de fendmenos aleatorios.

Por otro lado, desde el descubrimiento del caos, se sabe que los input aleatorios
no son la tnica fuente de irregularidad: la presencia de términos no lineales en el
mecanismo generador de la serie puede dar lugar a comportamiento irregular. La
irregularidad, generada por modelos deterministas no lineales, es, en la mayoria de
las ocasiones, indistinguible, con las medidas estadisticas convencionales (funciéon
de autocorrelacion, autocorrelacion parcial, analisis espectral), de la irregularidad
generada por una familia de variable aleatorias (Démmig y Mitschke, 1993; Lopez,
1998; Sakai y Tokumaru, 1980; Sayers, 1991). La Teoria de los Sistemas Dinamicos
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No Lineales proporciona herramientas nuevas de analisis que permiten identificar
la presencia de términos no lineales como fuente de irregularidad en las ST. Estas
herramientas, y dado que en la practica todas las ST observadas estan afectadas por
alguna forma de ruido, se plantean como complementarias a las herramientas que
se derivan de la teoria estadistica de los procesos estocasticos.

En este trabajo vamos a describir y a aplicar tres de las herramientas mas utili-
zadas en el analisis ST desde la perspectiva de la Teoria de los Sistemas Dinamicos
No Lineales: Atractor Reconstruido, Exponentes de Lyapunov y Dimension de Corre-
laciéon. Para mostrar su aplicacion hemos utilizado cuatro ST? que evolucionan de
manera irregular y aparentemente impredecible (ver Figura 1):

b

Figura 1. a) Serie 1, b) Serie 2, ¢) Serie 3 y d) Serie 4.

Serie 1: generada a partir del sistema dinamico (1). Este sistema conocido como
Ecuacion Logistica, aunque se propuso inicialmente en ecologia para estudiar el cre-
cimiento de una especie en un medio con limitacion de recursos, es la base de varios
modelos propuestos en Psicologia Evolutiva para describir el crecimientoe de capa-
cidades cognitivas (van Geert, 1991, 1993, 1994, 1998). Hemos seleccionado dos
modelos propuestos por van Geert para generar esta serie y la siguiente por su sen-
cillez. No obstante, desde el descubrimiento del caos, en Psicologia ha habido un
notable incremento tanto en el nimero de modelos teéricos formulados matemati-
camente como sistemas dinamicos como en la aplicacion de las nuevas técnicas de
analisis de ST (Berthier, 1996; Cooney y Troyer, 1994; Epstein, 1985; Goldfield, Kay
v Warren, 1993; Harteknab, van der Maas y Molenaar, 1998; Mishara, 1996; Rabino-
witz, Grant, Howe y Walsh, 1994; Robertson, 1993; Smith y Thelen, 1993; Thelen et
al., 1993; van der Maas y Molenaar, 1992; Whitall y Getchell, 1995).

2las series 1 y 2 han sido generadas con el programa PHASER (Kocgak, 1989) y la serie 4 con el
programa MATHEMATICA (version 3.0)
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Xes1 = axe(l — x¢) (1)

Serie 2. Esta es una serie de datos de la variable X, del sistema (2). Este sistema
dinamico, propuesto por van Geert en 1991, contiene dos variables de estado: Xy,
vy X»; correspondientes a los niveles de conocimiento gramatical y vocabulario en
niflos que estan aprendiendo a hablar y cuatro parametros de control: #y, ¥2, c y ¢’.
El modelo (2) anade, con respecto al (1), un término de interaccién entre las variables
de estado (cX1: X2 v ¢" X1+ X7p). En situaciones de competicién ¢ y ¢’ son niimeros
negativos que expresan la magnitud del efecto negativo de X, sobre X, y viceversa.
Tanto el sistema (1) como el (2) exhiben comportamientos diversos dependiendo
de los valores que adopten los parametros de control. Comportamientos que van
desde puntos estacionarios o constantes para ambas variables a comportamientos
periédicos y comportamiento irregular. En la Figura 2 hemos representado la evo-
lucion irregular de las variables de estado del sistema (2) (grafico a) de la Figura 2)
cuando los parametros toman los valores: 1 = 3.65,c = -1, =0y ¢’ = -3.229.
El grafico b) es otra forma de representar dicha evolucion. En el grafico b) los ejes
representan las variables de estado y el tiempo pasa a ser una variable implicita. El
conjunto de puntos resultante es una representacion de la evolucion del sistema en
el denominado, en Dinamica No Lineal, espacio de fases.

Xi vs. Tine: 3.006000

b

Figura 2. a) Evolucion de las variables del sistema (2). b) Atractor original en el espacio de fases
constituido por las variables de estado.

Xt = (L+m+cxXo) %Xy, -1 X X5, (2)

X2,y = (14724 xX1,) XX, —72 X X3,
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Serie 3. Corresponde al ritmo cerebral alfa (7.5-12.8 Hz) procedente de un elec-
trodo colocado en el lado derecho del 16bulo frontal (F4) y extraida del EEG de un
estudiante de psicologia de 23 afios (Cantero et al., 2000). En analisis de sefales
electrofisiologicas (EEG y ECG) es, probablemente, donde se estan utilizando mas las
técnicas de analisis que vamos a describir a continuaciéon. Numerosos estudios han
mostrado que la dimensionalidad de las sefiales EEG disminuye en determinados de-
sordenes como la esquizofrenia o la epilepsia (Babloyantz y Destxhe, 1986; Elbert et
al.,, 1992; Niestroj, Spieweg y Herrmann, 1995; Pritchard y Duke, 1995). Disminuye
también con la edad en sujetos normales lo que explicaria la mayor dificultad de las
personas mayores para adaptarse a situaciones estresantes (Meyer-Lindenberg et al.,
1998; Tschacher y Dauwalder, 1999).

Serie 4. Esta serie corresponde a irregularidad generada de una distribucion unifor-
me (0,1).

Atractor reconstruido

Sobre la base de que muchas veces no es posible tomar medidas de todas las varia-
bles de estado de un sistema dinamico y en otras ni siquiera se conocen, Mafé (1981),
Packard et al. (1980), Sauer, York y Casdagli (1991) y Takens (1981) demostraron
que es posible reconstruir la forma original de un atractor, a partir de una ST uni-
dimensional, representando en un sistema cartesiano, de dimension d,, el conjunto
de puntos (X;, Xi—r,..., Xt—(4,-1)r) constituidos por la ST y sus correspondientes
retardos. Este procedimiento, conocido como método de retardos, proporciona una
imagen del atractor desconocido que mantiene muchas de las propiedades geométri-
cas y dinamicas del atractor original. El espacio construido con coordenadas de re-
tardo se denomina "pseudoespacio de fases". En la Figura 3 hemos representado,
utilizando el método de retardos, los puntos (X;, X;-1, X;-2) de las series represen-
tadas en la Figura 1. Es evidente la similitud entre el atractor original del sistema (2)
representado en el grafico b) de la Figura 2 y el atractor reconstruido en el grafico b)
de la Figura 3. El método de retardos no es nada nuevo pues se trata de realizar un
diagrama de dispersion con las variables incluidas en el componente determinista
de un proceso AR.

Las caracteristicas que nos interesan de las imagenes obtenidas con el método de
retardos son las que permiten diferenciar, mediante inspeccién visual, entre irregu-
laridad producida por fluctuaciones aleatorias y la debida a la presencia de términos
no lineales en el mecanismo generador de la serie. Estas caracteristicas hacen refe-
rencia a la forma regular y a la acotacion de los valores de la ST a un subconjunto
de los valores posibles dando lugar a zonas de probabilidad nula que se observan
cuando el mecanismo generador de la serie contiene algiin término no lineal frente
a la forma irregular en caso de variables aleatorias. En las fluctuaciones al azar,
aunque puede haber valores o zonas mas probables que otras, no se observa esta
acotacion.

En los graficos a) y b) de la Figura 3 podemos observar la forma regular y las zonas
de probabilidad nula, caracteristicas de la presencia de términos no lineales en el me-
canismo generador de las series, no asi en los gréficos c) y d). En el grafico ¢) aunque
los valores estan acotados y aparece una forma regular en este caso, probablemente,
el mecanismo generador de la serie combina dependencia lineal con fluctuaciones
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aleatorias. El grafico d) corresponde a una forma irregular, no se observa acotacion
ni zonas de probabilidad nula.

a

b)

X(1)

X('ll-ﬁj

Y

Figura 3. Atractores reconstruidos en un espacio de tres dimensiones para las series de la Figura 1.

Exponentes de Lyapunov

Existen, ademas de las caracteristicas geométricas del atractor reconstruido que he-
mos comentado en el apartado anterior, otras sefiales que permiten diferenciar irre-
gularidad cadtica de aleatoria. La presencia de sensibilidad alas condiciones iniciales
(CI) es una de ellas. La sensibilidad a las CI es una limitacion mas a la capacidad del
ser humano de hacer predicciones fiables. Debido a la sensibilidad respecto de las
CI, no pueden hacerse predicciones a largo plazo, aunque el sistema objeto de es-
tudio esté gobernado por leyes deterministas. Para mostrar la sensibilidad a las CI
que exhibe el sistema (1) para a = 4, en la Figura 4, hemos representado dos series
con condiciones iniciales Xy = 0.1 e XS = 0.1001. Como puede observarse hasta
aproximadamente t = 10 las series practicamente estan superpuestas pero a partir
de ese valor evolucionan de manera distinta.

La presencia de sensibilidad a las condiciones iniciales en el mecanismo genera-
dor de una ST se puede cuantificar mediante el calculo de los exponentes de Lyapu-
nov -A en la expresion (3)-. :

En la expresion (3), d; es la distancia entre dos trayectorias en t, dg es la distan-
cia inicial y A -exponente de Lyapunov- es la tasa exponencial media de divergencia
o convergencia de las trayectorias (Wolf et al., 1985). Si A es positivo las trayec-
torias divergen -d; crece con t- y habria sensibilidad a las CI. Si A es negativo, las
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trayectorias convergen con ¢ y no habria sensibilidad a las condiciones iniciales. Fl
exponente de Lyapunov para el ruido es «. Un exponente de Lyapunov A = 0 hace
que dg se mantenga con | (Sano y Sawada, 1985; Wolf et al., 1985).

y0 =0.1

vO = 0.1001

b)
Figura 4. Series de tiempo generadas del sistema (1) para a = 4 con condiciones iniciales Xy = 0.1y
Xg = 0.1001
| de 1= do | ™ (3)

Si se calcula el exponente de Lyapunov para una muestra de puntos de partida
y se promedian dichos valores se obtiene el exponente de Lyapunov medio (A). Un
sistema presenta sensibilidad a las condiciones iniciales si A es positivo.

La estimacién del exponente de Lyapunov puede hacerse con relativa facilidad.
Si en la expresion (3) se toman logaritmos neperianos se obtiene

Ind; =Indy + At (4)

En (4) Ind; depende linealmente de t. La pendiente de la recta ajustada -general-
mente por minimos cuadrados- al conjunto de puntos (Ind;,t) es el valor del ex-
ponente de Lyapunov. El ajuste de la recta requiere de, al menos, dos series con
condiciones iniciales proximas y en la mayoria de las ocasiones se dispone de una
unica ST. Para salvar este problema, Wolf et al. en 1985 propusieron un algoritmo
para obtener A a partir una unica ST. Este algoritmo es el que con ligeras variaciones
esta implementado en los programas CDA (Sprot, 1998), TISEAN, DATAPLORE?

3TISEAN se distribuye gratuitamente en la web: <http://www.mpipks-dresden.mpg.de/ tiscan>. La
informacion sobre DATAPLORE puede encontrarse en <http://www.datan.de/dataplore>.



Caracterizacion cualitative de series de tiempo 103

Se parte de una serie temporal

Xl‘le"'lX‘lT"

y se define da, como la distancia maxima entre dos puntos de la serie para ser con-
siderados como "infinitesimalmente” proximos. Cada par de puntos, pertenecientes
a momentos temporales distintos, que cumplan con el criterio de proximidad

dO = dmax

definen dos trayectorias del sistema. Se calcula la serie de distancias que sigue a
estas dos condiciones iniciales y que vendria dada por

do = |X;-X;|

di = | Xj41—Xis |
d2 = | Xji2— X2 |
de = | Xjpr — Xiet |

y se ajusta la recta correspondiente a la expresion (4). Si el sistema es cadtico las
distancias creceran exponencialmente, al menos en la media, cuando t crece. Como
los valores de A dependen de dy hay que calcular el valor medio correspondiente al
conjunto de exponentes de Lyapunov A, , obtenidos de las trayectorias que cumplen
con la condicion

do =| X; - Xj |< dmax (5)

Si N es el numero de trayectorias que cumplen (5) entonces (A) viene dado por

bk i N
P‘ = ﬁ l; AIJI:J (6)

Para las series de la Figura 1 hemos calculado utilizando el programa CDA v.2.1
(Sprot, 1998) y hemos obtenido los valores que aparecen en la Tabla 1. El error en
el calculo de A es 2.5 veces la desviacion tipo de las pendientes estimadas dividi-
da entre +/N. En todas las series el exponente positivo indicaria sensibilidad a las
condiciones iniciales y por tanto presencia de términos no lineales en el sistema
subyacente. No obstante esta conclusion hay que matizarla y contrastarla con otro
procedimiento, como puede ser el calculo de dimensiones, ya que en series que com-
binan términos lineales y fluctuaciones aleatorias si la magnitud de estas ultimas es
grande el exponente también es positivo.
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Tabla 1. Exponentes de Lyapunov para las series de la Figura 1.
Serie 1 Serie 2 Serie 3 Serie 4
0.698 + 0.031 | 0.650+0.04 | 0.462 +£0.051 | 0.834 = 0.041

Fn la aplicacion del algoritmo de Wolf et al. surgen, desde un punto de vista prac-
tico, una serie de interrogantes que hacen referencia a: la separacion temporal entre
los puntos X; e X; para ser considerados condiciones iniciales de dos trayectorias, al
numero de distancias iniciales (N) que deben ser consideradas para calcular Ayala
separacion temporal entre dy v d;. Algunas recomendaciones para estas cuestiones
podemos encontrarlas en: Dammig y Mitschke 1993; Hilborn 1994; Lépez, 1998;
Sano y Sawada 1985; Theiler, 1986 y Wolf et al.,, 1985.

Dimension de un atractor: dimension de correlacion

La dimensién del conjunto de puntos obtenidos por el método de retardos es otra
de las caracteristicas importantes para diferenciar irregularidad aleatoria de irregu-
laridad determinista en dinamica no lineal.

Existen diferentes acepciones del término dimension. En geometria euclidea la
dimensién es el nimero minimo de coordenadas necesario para determinar univo-
camente la posicion de un punto en un conjunto. Un punto tiene dimension cero
por definicion, una curva tiene dimension 1 porque cada punto esta determinado
por un numero, la longitud del arco medido desde algin punto de referencia fijado
sobre la curva. Una superficie tiene dimension 2, un volumen dimension 3, etc. En
topologia la dimension se define de forma recursiva: un punto tiene dimension 0
por definicién, un conjunto sera unidimensional si quitando un punto se divide en
dos partes distintas, sera bidimensional si al quitarle un conjunto unidimensional
se divide en dos, etc. En la teoria matematica de los Sistemas Dinamicos se entiende
por dimensién el nimero de variables de estado utilizadas para describir la dinami-
ca del sistema. En todas estas acepciones la dimension solo toma valores enteros
y ninguna de ellas permite caracterizar el comportamiento irregular. Este tipo de
comportamiento tiene dimension fractal o dimension no entera (Takens, 1993).

Hay muchas, y aparentemente diferentes, definiciones de dimension fractal: di-
mensién de Haussdorf, dimension de recuento de cajas, dimension de Lyapunov vy
dimension de correlacion. Aunque todas cuantifican como se distribuyen en el espa-
cio de estados un conjunto de puntos proporcionan, sin embargo, valores numericos
diferentes (Abraham et al., 1988). En este trabajo vamos a describir la dimension
de correlacion pues desde que la propusieron Grassberger y Procaccia en 1983 ha
sido el procedimiento, para el calculo de dimensiones, mas utilizado en analisis de
ST desde la teoria de los sistemas dinamicos.

Para definir y calcular la dimension de correlacion (en adelante d.) se parte del
conjunto de puntos obtenidos de la ST y sus correspondientes retardos representa-
dos en el pseudoespacio de fases de dimension d..

Para un punto cualquiera X;, de los representados en el espacio, y consideran-
do una distancia maxima entre puntos de ¢, se calcula el niimero de puntos cuya
distancia a X; es menor o igual a € excluyendo el punto X;. Es decir se calcula el
conjunto
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{ numero de pares (i,j) coni=# j=1,...,N/ | X; -Xjll=e}

donde || es la distancia euclidea. Utilizando la funcién de Headviside © (Hilborn,
1994; Scheinkman y LeBaron, 1989), definida como

B{x) = 0 Bx<0
Ox) = 1 six=0

siendo x = €— || X; — X |, el conjunto anterior puede escribirse como la suma

N N
Z o Ble= 1 X=X, 1) )
i=1j=1,j

en (7) la funcion © contribuye en 1 para cada X; que se encuentre dentro de la
distancia € del punto X; (excluyendo j = i); en cualquier otro caso la funciéon ® no
contribuye al sumatorio. A partir de la expresion (7) se define la suma o integral de
correlacion C(€) como (Grassberger et al., 1991; Hilborn; 1994; Sayers, 1991; Smith,
1992):

N N
— || Xi — 8
C(e) = N(N‘l Z IZ Oe- Il Xi - X; ) (8)
o0 bien, dada la simetria que caracteriza a la distancia entre puntos, la expresion (8)
puede escribirse como

2
Cle) = mg%ﬂ@(e— X — X5 1) (9)

La integral de correlacion (C(e)) esla fraccion de pares de puntos cuyas distancias
estan dentro del nivel de tolerancia inicial. Puede interpretarse también como la
probabilidad de que un numero dado de distancias entre puntos estén dentro del
nivel de tolerancia €. C(¢) esta definida de manera que C(¢) = 1 si todos los puntos
estan dentro de la distancia € unos de otros. Si € es mas pequeno que la distancia
mas pequefia entre puntos de la trayectoria, entonces C(¢) = 0. El valor distinto
de 0 mas pequefio para C(¢) deberia ser 2/N(N — 1) si sélo 2 puntos estan dentro
de la distancia €. Si algunos de los datos tienen el mismo valor numérico debido a
redondeos entonces el valor mas pequeno de C(¢) es 2N * /N(N — 1), donde Nx* es
el niimero de puntos coincidentes.

A partir de la Integral de correlacion, se define la dimension de correlacion (d,)
como el exponente de la expresion

C(e) =limk x €% (10)
-0
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después de hacer operaciones d. es

d. = lim (11)
€

Hay una dificultad obvia para calcular d. utilizando la expresion (11) y es que no
podemos tomar el limite cuando € tiende a 0. Cualquier conjunto de datos reales es
un numero finito de puntos y en dicho conjunto hay una distancia minima. Cuando
€ es menor que la distancia minima, la suma de correlacion es igual a 0 y no tienen
sentido valores de € menores que esa distancia minima.

En la practica, para calcular d, se utiliza algin rango de valores de €. Si la re-
lacién C(€) oc kede fuese valida para todo €, la grafica de [nC(e) frente a In(e) se
aproximaria a una linea recta de pendiente d.. La ley anterior es valida sélo para un
rango intermedio de valores de € conocido como region de escala. Para calcular la
dimension de correlacion se ajusta una recta de minimos cuadrados al conjunto de
puntos del diagrama de dispersion de la region de escala y el valor de la pendiente
ajustada es d..

El calculo de d. permite diferenciar entre comportamiento irregular y clasico en
funcion de que sea entera o fractal respectivamente. Permite, asimismo, diferenciar
irregularidad determinista de fluctuaciones aleatorias observando el comportamien-
to de d. con dimensiones crecientes del pseudoespacio de fases. d., para sistemas
cadticos deterministas, crece con la dimension del espacio reconstruido hasta que
dicho espacio es aproximadamente de dimension 2d, siendo d la dimension del
atractor original. Criterios practicos, como el establecido por DeCoster y Mitchell
(1991), establecen, para considerar saturado el valor de dimension de correlacion,
la siguiente expresion

Ad./Ad, < 0.25

El comportamiento aleatorio es, por el contrario, infinito dimensional y la d; no
converge cuando se aumenta la dimension del espacio de fases. En este tipo de
fluctuaciones la d. toma, aproximadamente, el valor de d.. En la Figura 5, para las
series de la Figura 1, hemos representado la integral de correlacién para dimensio-
nes de reconstruccion crecientes. Se observa la convergencia de la d. propia de los
sistemas no lineales en los graficos a) y b) de la Figura 5. Para la serie 4 no hay con-
vergencia (grafico d) de la Figura 5) en coherencia con lo esperable para fluctuaciones
aleatorias. No esta tan clara la convergencia en el caso de la serie 3.

Para resolver los problemas asociados a la inspeccién visual a la hora de deter-
minar la convergencia o no de la d. Brock et al. (1991) desarrollaron un test de
hipoétesis para detectar la presencia de estructura en las ST. El test se basa en la
hipdtesis nula de que el mecanismo generador de las series es una familia de varia-
bles aleatorias independientes e idénticamente distribuidas. Usando la definicion
de integral de correlacion C(¢€), para d. > 1, estos autores definen el estadistico BDS
como

N'72 (Ca (€) = (Cr(eN)™)
bcl(.

BSD(d,,€) = (12)
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donde el numerador de (12) se conoce como estadistico C y by, es la desviacion tipica
del estadistico C, cuya formula varia con la dimension del espacio reconstruido.

Serie | Serie 2

| o Embedding Dimension ¢] Embedding Dimension

e Embedding Dimension 0 Enbedding Dinension
Serie 3 Serie 4

Figura 5. Comportamiento de d, con d, para las series de la Figura 1.

Bajo la hipotesis nula de series independientes e idénticamente distribuidas y
para niveles dados del indice de tolerancia €, la cantidad

Ca,(€) = (Ci(e))*

deberia ser igual a cero.

Brock et al. (1991), mostraron que bajo la hipotesis nula el estadistico BDS sigue
una distribucion asintotica normal con media 0 y desviacion 1 cuando N tiende a
infinito. Valores grandes del estadistico BDS apoyan la hipotesis de estructura en la
serie de datos frente a la hipotesis de aleatoriedad.

El rechazo de la hipotesis nula del estadistico BDS es consistente con muchas
hipotesis alternativas. Puede indicar tanto la presencia de dependencia lineal como
no lineal. Asi el test BDS es solamente un indicador de estructura en los datos pero
no puede identificar la estructura subyacente (Sayers, 1991).

Hemos calculado, para las series de la Figura 1, el test BDS* para € = 0.5 y pa-
ra pseudoespacios de 2, 3 y 4 dimensiones. Los niveles de significacion del test

4Los niveles de significaciéon los hemos obtenido con el programa Nonlinear Toolkit version 4.6
(Ashey y Patterson, 1998) disponible en: <http://www.wkap.nl>.
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aparecen en la Tabla 2.

Tabla 2. Niveles de significacion del test BDS para las series de la Figura 1.

Dimension | 2 3 4
Serie 1 0 0 0
Serie 2 0 0 0
Serie 3 0 0 0
Serie 4 0.41 | 0.59 | 0.48

Los niveles de significacion del test BDS, para las tres primeras series y los niveles
de significacion convencionales (0.05y 0.01), nos permiten rechazar la hipotesis nula
v concluir a favor de la presencia de algun tipo de dependencia en el mecanismo
generador de las series. Para probar, ademas, que esta dependencia es no lineal
en las series 1 y 2 v lineal en la serie 3 hemos ajustado un proceso AR(p)® a las
series y con los errores del modelo ajustado hemos vuelto a calcular el test BDS. Los
resultados se muestran en la tabla 3.

Tabla 3. Niveles de significacion del test BDS para las series de errores de los modelos
AR(p) ajustados a las series 1, 2 y 3 de la Figura 1.

Dimension | 2 3 4
Serie 1 0 0 0
Serie 2 0 0 0
Serie 3 0.569 | 0.569 | 0.377

Los niveles de significacion del test BDS calculado sobre las series de residuos
de los modelos AR(p) ajustados a las series 1 y 2 demuestran que el ajuste lineal
no ha conseguido eliminar la dependencia. Lo contrario ocurre con la serie 3. Los
niveles de significacion del test BDS para los residuos confirman nuestra sospecha
de dependencia lineal para los valores de esta serie. El resultado de sustraer la
dependencia lineal en la serie 3 es una serie de valores independientes.

A modo de conclusion

Es posible que todavia seamos pocos los psicélogos/as que utilizamos técnicas co-
mo las expuestas en este trabajo para nuestros analisis de ST. La juventud de esta
linea de trabajo y, probablemente, su origen en ramas de la ciencia (fisica, quimica,
biologia, economia) donde el control y/o la posibilidad de conseguir series largas
no supone grandes dificultades explica este caracter tan restringido. No obstante
con otras técnicas ha ocurrido algo parecido. No hace muchos aflos la posibilidad
de hacer un analisis espectral era privativo de no mas de 3 laboratorios de fisica
ya que el coste de los equipos necesarios superaba los tres millones de pesetas. En
la actualidad la mayoria de los programas estadisticos que tienen implementado
un modulo de series temporales permiten hacer analisis espectrales lo que ha dado
lugar también a una utilizacion generalizada en el ambito del analisis de ST.

5El valor de p, para el modelo ajustado a cada serie, es el correspondiente al valor minimo del criterio
de Schwartz (Judge et al., 1985).
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