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TÉCNICAS ESTADÍSTICAS PARA EL ANÁLISIS
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con mi familia durante mi estancia en el posgrado.
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Resumen

El registro de datos de variables de fenómenos natural ó procesos qúımicos en forma

de series de tiempo se ha comenzado a recopilar desde hace varias décadas. El objetivo

del registro es estudiar las series de tiempo para visualizar, entender, comprender y

revelar comportamientos del sistema en estudio. Para lograr este fin se han desarrollado

técnicas estad́ısticas que permiten analizar las series de tiempo; sin embargo, la principal

consideración detrás de estas técnicas es que fueron diseñadas para trabajar con series de

tiempo que satisfagan el criterio del estacionario, algo que comúnmente violan los sistemas

complejos reales.

El presente trabajo de investigación desarrolla e implementa algoritmos estad́ısticos que

permiten analizar series de tiempo de sistemas reales complejos, este tipo de sistemas se

caracterizan por presentar un comportamiento fuertemente no lineal y además tienen la

particularidad de contener una gran cantidad de ruido asociado.

La teoŕıa básica para el correcto entendimiento del trabajo se presenta en el Caṕıtulo 3.

Las técnicas de análisis de complejidad desarrolladas tienen su fundamento en los conceptos

de la entroṕıa aproximada y del exponente de Hurst. El primero de estos conceptos nos

proporciona una medida de la cantidad de configuraciones y/o patrones existentes en la

serie de tiempo, mientras que el segundo nos proporciona una medida de la existencia de

correlaciones de corto y largo alcance en la serie de tiempo y/o la falta de estas correlaciones.

Las metodoloǵıas propuestas y desarrolladas del presente trabajo de investigación se

presentan en el Caṕıtulo 4. Los casos de estudio se seleccionaron en el siguiente orden: primero

se analizaron señales sintéticas del tipo 1/fβ, posteriormente se valido la robustez de los

métodos al analizar series de tiempo de sistemas complejos de la literatura especializada. Por

ejemplo, análisis de complejidad de series de tiempo para fluctuaciones de ritmos card́ıacos,

la aplicación final de los métodos de análisis de complejidad se llevó a cabo al estudiar series

de tiempo de variables śısmicas, de precios del petróleo y de datos de difracción de rayos X.
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2.8. Representación esquemática de un proceso lineal. . . . . . . . . . . . . . . . 16
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CAPÍTULO 1

INTRODUCCIÓN

El análisis de series de tiempo es una herramienta que ha sido empleada con gran

intensidad en las últimas décadas con el propósito de estudiar y entender el comportamiento

de series de tiempo de sistemas complejos de interés. En estos estudios, en general, se analizan

los principales componentes de las series como son: tendencias, fluctuaciones ćıclicas y/o

estacionales, irregularidades y/o patrones presentes. Estudiar estas componentes no es algo

trivial, por lo que se han desarrollado métodos que tienen en cuenta estas componentes;

sin embargo, la mayoŕıa de los métodos tienen una orientación del tipo lineal que en

varios casos no proporcionan resultados satisfactorios cuando los sistemas de estudio tienen

comportamientos no lineales complejos. Por lo tanto, ni los métodos estad́ısticos clásicos ni los

métodos actuales para el estudio de series de tiempo proporcionan resultados satisfactorios

cuando son aplicados al estudio de sistemas complejos; por ejemplo, Guillen y col. (2005)

demostraron que la transformada rápida de Fourier (FFT ) aplicada al monitoreo de sistema

industriales no es adecuada para analizar fallas presentes en la instrumentación de un proceso,

debido a la presencia de componentes no estacionarios (fenómenos oscilantes localizados en

el tiempo), transitorios y/o cambios abruptos que exhiben patrones de frecuencia variable en

el tiempo. Jáuregui-Correa y Gonzalez-Brambila (2010) aplicaron la FFT en la identificación

de discontinuidades en las propiedades de rigidez de sistemas mecánicos encontrando que el

1



Introducción

método solo es adecuado para señales lineales y estacionarias, con resultados aceptables en

la practica.

El presente trabajo de investigación enfoca su estudio al desarrollo de técnicas estad́ısticas

que permitan analizar y estudiar series de tiempo generadas por sistemas complejos.

Sistemas que, en general, presentan fuertes comportamientos no lineales y además poseen la

caracteŕıstica de tener gran contenido de ruido.

1.1. Motivación

El análisis de series de tiempo ha sido parte importante en los estudios relacionados con

econometŕıa, que es la ciencia que unifica la estad́ıstica, la teoŕıa económica y las matemáticas

para una compresión real de las relaciones cuantitativas de la vida económica moderna. Es

la unión de estas tres disciplinas lo que constituye una herramienta de análisis potente,

constituyendo aśı lo que es la econometŕıa (Frisch, 1930). Sin embargo, la aplicación del

análisis de series de tiempo ha trascendido a otras disciplinas del conocimiento como en

ingenieŕıa biomédica donde se han estudiado las fluctuaciones del ritmo card́ıaco (Costa y

col., 2008; Goldberger y col., 2002; Pincus, 2006), mientras que en geoloǵıa ha sido útil al

estudiar series de tiempo de registros śısmicos (Astiz y Kanamori, 1984; Balankin y col.,

2009; Day-Lewis y col., 2010). En la ingenieŕıa mecánica el análisis de series de tiempo

de registros de maquinarias ha revelado daños asociados con aspectos de vibración (Yan y

Gao, 2007; Pérez-Canales y col., 2011) y en la f́ısica se ha estudiado el caos presente en las

series de tiempo de registros pertenecientes a equipos láser NMR (por sus siglas en ingles,

Nuclear Magnetic Resonance) (Elder y col., 2006), estos son sólo algunos ejemplos. Dada la

diversidad de disciplinas en donde se está empleando con éxito el análisis de series de tiempo

se esperaŕıa que en la ingenieŕıa qúımica sucediera lo mismo, pero este no es el caso, basta con

realizar una búsqueda sobre trabajos de investigación en esta área del conocimiento y es fácil

darse cuenta que son escasos los trabajos donde se ha explotado su uso hasta el momento.

Por lo que surge en forma natural la siguiente pregunta, ¿Por qué no se ha explotado la

aplicación del análisis de series de tiempo en la ingenieŕıa qúımica?. Probablemente por la

Jesús Alejandro Ort́ız Cruz Tesis doctoral Página 2



Introducción

complejidad de las señales que generan los procesos qúımicos de interés y porque además los

métodos actuales no han dado resultados satisfactorios. El presente trabajo motivado por

esta interrogante enfoca su estudio al desarrollo y/o modificación de técnicas estad́ısticas

que permitan resolver este problema.

1.2. Antecedentes

El estudio de series de tiempo se lleva a cabo mediante dos categoŕıas de estudio principal,

los métodos que se basan en el dominio de la frecuencia y los basados en el dominio del

tiempo. Los métodos basados en el dominio de la frecuencia incluyen el análisis espectral y

recientemente el análisis de wavelets; mientras que por los métodos basados en el dominio

del tiempo podemos mencionar los análisis de auto correlación y correlación cruzada.

Aunque los métodos antes mencionados funcionan bien en la mayoŕıa de los casos, existen

dificultades cuando se emplean en series de tiempo generadas por sistemas complejos. La

razón se debe al comportamiento altamente no lineal de los sistemas complejos y a la

presencia de ruido en estas señales. Estas caracteŕısticas se ven reflejadas en comportamientos

anormales de los componentes principales de las series de tiempo como son tendencia,

estacionalidad y aleatoriedad.

El estudio de estos sistemas complejos ha generado nuevos desaf́ıos para poder estudiar

las series de tiempo que pertenecen a estos sistemas. Se han propuesto diversas metodoloǵıas;

por ejemplo, el análisis de rango reescalado R/S (Hurst y col., 1965) , el análisis de fluctuación

sin tendencia (Peng y col., 1994)) para afrontar el problema, la entroṕıa aproximada (AE ).

Donde el concepto de entroṕıa tiene la ventaja de robustez frente al ruido impĺıcito en las

series de tiempo por analizar. Si bien el concepto es ampliamente conocido por su estudio en

la termodinámica, su empleo en la presente investigación es más bien desde el punto de vista

de la teoŕıa de información. En este mismo campo, Shannon (1948) en sus trabajos sobre

teoŕıa de la información acuñó el término entroṕıa con el fin de cuantificar la incertidumbre

que se transmite por un canal de información. El término entroṕıa de información ha sido

asociado a la irregularidad o complejidad en series de tiempo y la relevancia de su empleo

Jesús Alejandro Ort́ız Cruz Tesis doctoral Página 3



Introducción

consiste en su fácil interpretación f́ısica. Por ejemplo, la entroṕıa de Kolmogorov-Sinai mide

la velocidad exponencial a la cual la información es obtenida y la entroṕıa de Shannon mide

la incertidumbre de una fuente de información.

Ahora bien, el inconveniente de los conceptos tradicionales de la entroṕıa, como la

entroṕıa de Shannon o la de Kolmogorov-Sinai es la necesidad de una gran cantidad de datos

libres de ruido con una alta resolución. Razón por la cual es impráctica su cuantificación

con métodos computacionales tradicionales (Dorfman, 1999). Por otra parte, las señales

pertenecientes a sistemas reales complejos son escasas en datos y generalmente contienen

ruido. Un ejemplo de éstas son las señales experimentales, escasas en datos y con ruido

asociado a equipos obsoletos o mal calibrados y/o a falta de experiencia por parte del técnico

quien llevo a cabo el experimento y también a factores externos imprevistos o a la misma

naturaleza del sistema en estudio.

Para resolver este problema Pincus (1991) introdujo el estad́ıstico denominado entroṕıa

aproximada, AE, el cual tiene su fundamento en la entroṕıa de Shannon. Este estad́ıstico

permite cuantificar el grado de irregularidad o complejidad en series de tiempo de sistemas

reales complejos. Pincus (1991) empleó este estad́ıstico al estudio de series de tiempo

fisiológicas encontrando que es un discriminante entre series de tiempo pertenecientes a

sujetos sanos y enfermos, algo que métodos tradicionales no pudieron discriminar.

Su aplicación se ha extendido a otras disciplinas distintas de la f́ısica biológica. Pueden

verse ejemplos de su aplicación en el análisis de datos financieros con datos emṕıricos y

modelos, incluidos los ı́ndices compuestos e individuales; la hipótesis del caminante aleatorio

y del movimiento Browniano fraccional (Pincus y Kalman, 2004), el monitoreo de máquinas

de cortado (Pérez-Canales y col., 2011) y el análisis de señales fisiológicas (Richman y

Moorman, 2000) por mencionar algunos.

Costa y col. (2002) extendieron el análisis de la entroṕıa aproximada de Pincus (1991) a

una metodoloǵıa multiescala, encontrando que un análisis multiescala puede extraer mayor

información de la serie de tiempo. El nuevo estad́ıstico desarrollado recibió el nombre de

entroṕıa aproximada multiescala y tiene fundamento en la AE. La principal consideración
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propuesta es que tanto las señales completamente ordenadas como las completamente

aleatorias no son del todo complejas. En un estudio posterior, Costa y col. (2005) emplearon

el análisis de entroṕıa multiescala en series de tiempo de ritmos card́ıacos humanos de

pacientes en condiciones fisiológicas y patológicas graves, encontrando que existe una pérdida

de complejidad del sistema card́ıaco con la edad (casos de arritmias card́ıacas erráticas e

insuficiencia card́ıaca).

Esta nueva metodoloǵıa de análisis de series de tiempo ha tomado gran interés en

investigaciones recientes relacionadas con señales de sistemas complejos; por ejemplo,

Martina y col. (2011) aplicaron el análisis de entroṕıa multiescala al monitoreo de la dinámica

del precio del petróleo. Los autores encontraron que altos valores de entroṕıa corresponden

a una dinámica más compleja y por lo tanto a un mercado menos predecible. Además el

estudio reveló que, en los recientes 25 años las recesiones americanas coinciden con peŕıodos

de bajos niveles de entroṕıa. En otro estudio realizado por Alvarez-Ramirez y Rodriguez

(2011) emplearon el análisis de entroṕıa multiescala al estudio de los registros del ı́ndice

Dow Jones de 1928-2010 y encontraron la existencia de peŕıodos dominantes de 4.5 y 22

años en la dinámica. Los autores sugieren que la crisis actual no es singular, sino que sus

oŕıgenes pueden explicarse en términos de patrones ćıclicos de largo alcance. Para mayores

referencias sobre el tema se puede consultar la investigación más reciente de Alvarez-Ramirez

y col. (2012).

Otro enfoque en el análisis de complejidad de series de tiempo de sistemas complejos

es el análisis fractal. El concepto de fractal está asociado con objetos geométricos que

satisfacen dos criterios: auto-similitud y dimensión fractal. La auto-similitud significa que un

objeto está compuesto de subunidades y estás a su vez en sub-subunidades, en un proceso

iterativo, de tal forma que siempre se tiene la forma original del objeto completo (Feder,

1988). Matemáticamente esta propiedad debe aplicarse a todas las escalas; sin embargo, en

la realidad esto no siempre sucede ya que existen ĺımites en las cuales es aplicable el concepto

de auto-similitud. El segundo criterio, la dimensión fractal significa que un objeto es fractal si

tiene una dimensión fraccionaria. Este requisito distingue los objetos fractales de los objetos
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que cumplen la geometŕıa de Euclides, los cuales tienen dimensión entera.

Para estimar la dimensión fractal puede emplearse el concepto del exponente de Hurst,

nombrado aśı en honor de Harold Edwin Hurst (1951), hidrólogo inglés que estudió los

registros egipcios de los desbordamientos del ŕıo Nilo para encontrar si el fenómeno era

puramente aleatorio o teńıa alguna relación con otros fenómenos naturales (por ejemplo,

registros de precipitación pluvial, manchas solares, etc.). En su estudio Hurst (1951)

desarrolló el método del (rango reescalado R/S ) con el que pudo concluir que el fenómeno

de estudio no era del todo aleatorio, sino que exist́ıan correlaciones en los registros.

Actualmente, los estudios realizados por Hurst (1951) encuentran aplicación en el análisis

fractal propuesto por Mandelbrot (1985), quien estudió la dimensión de objetos que no

corresponden a las clásicas geometŕıas de Euclides. Se interesaba por responder a preguntas

del tipo ¿Cuál es la dimensión de la costa de Gran Bretaña?. Mandelbrot (1985) se dió cuenta

que este tipo de objetos teńıan dimensión fraccionaria mayor que uno y que el análisis

fractal se ajustaba a una ley de potencia, este tipo de ley también se encontró en los

estudios de Hurst (1951). Esta reciprocidad de resultados entre los estudios de Hurst (1951)

y Mandelbrot (1985), permitió a Mandelbrot (1985) descubrir que en efecto la dimensión

fractal está relacionada con el exponente de Hurst. Estos resultados permitieron descartar

la idea de modelos estocásticos para el comportamiento del ŕıo Nilo.

Actualmente, el análisis de fractalidad tienen dos objetivos principales de cálculo:

La dimensión fractal

El exponente de reescalamiento, H

Este último parámetro, (H), también es conocido como exponente de Hurst en honor

a Hurst (1951). El valor que adquiera el exponente de Hurst permite saber si existen

correlaciones en una serie de tiempo. La Tabla 1.1 resume el tipo de correlación que puede

presentar una serie de tiempo.

El análisis de fractalidad ha resultado muy útil para encontrar correlaciones en series

de tiempo de fenómenos complejos en diversas disciplinas que van desde finanzas (Alvarez-

Ramirez y col., 2008b), biológicas (Goldberger y col., 2002) e ingenieŕıa (Vela-Mart́ınez
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Tabla 1.1. Tipo de correlación en una serie de tiempo con base en el exponente de Hurst.

H Tipo de correlación

H > 0.5 Correlación persistente

H = 0.5 No existe correlación alguna

H < 0.5 Correlación antipersistente

y col., 2009) y ha permitido estudiar y entender mejor estos fenómenos, mientras que

estad́ısticos descriptivos (por ejemplo, media aritmética, desviación estándar, etc.) no han

tenido resultados satisfactorios.

En el campo de la Ingenieŕıa Qúımica también ha demostrado ser útil el análisis de

Hurst, por ejemplo, Fan y col. (1993) realizaron un análisis de fractalidad a las fluctuaciones

de presión de un reactor de cama fluidizada. Sus resultados revelaron que las fluctuaciones

de presión en la cama exhiben correlaciones de largo alcance.

Actualmente existen diversos métodos para el cálculo del exponente de Hurst en los

análisis de fractalidad; sin embargo, los más empleados son:

El análisis de reescalamiento (R/S ), y

El análisis de fluctuaciones sin tendencia (DFA).

Un inconveniente del análisis de reescalamiento (R/S ) es la necesidad de señales

estacionarias, algo que comúnmente violan los sistemas complejos reales ya que generalmente

presentan tendencias no lineales. Mientras que el análisis DFA es más robusto en este sentido.

1.3. Justificación

Con estos antecedentes es evidente que el uso de los análisis de complejidad mediante

los conceptos de entroṕıa y fractalidad no han sido explotados en temas relacionados con la

Ingenieŕıa Qúımica. Por lo tanto, en el presente trabajo se emplean éstos conceptos para el
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análisis de series de tiempo de sistemas complejos de sistemas relacionados con la Ingenieŕıa

Qúımica. Para esto, se tomaran conceptos existentes y se crearan nuevas metodoloǵıas de

análisis de complejidad con el fin de sobrellevar los problemas actuales (ruido, series no

estacionarias, etc.) al analizar series de tiempo de sistemas complejos.

1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo general

Desarrollar e implementar algoritmos estad́ısticos que puedan ser empleados en

metodoloǵıas generadas para el análisis de complejidad de series de tiempo de sistemas

reales con dinámicas complejas en temas de la Ingenieŕıa Qúımica.

1.4.2. Objetivos espećıficos

Desarrollar algoritmos de análisis de complejidad basados en la entroṕıa aproximada

(AE ) propuesta por Pincus y análisis de fractalidad basados en la metodoloǵıa del

rango reescalado (R/S ) propuesto por Hurst.

Sintonizar los parámetros de los algoritmos desarrollados para ser empleados en análisis

de complejidad de series de tiempo de sistemas reales con dinámicas complejas.

Desarrollar una metodoloǵıa que remueva la tendencia en las series de tiempo ha

estudiar con el propósito de resolver el problema de la no estacionalidad.

Desarrollar metodoloǵıas de análisis de complejidad multiescala.

Verificar los métodos desarrollados con ejemplos propuestos en la literatura especial-

izada incluyendo el estudio de señales sintéticas.

Aplicar las metodoloǵıas propuestas al estudio de series de tiempo de sistemas reales

con dinámicas complejas relacionados con temas de la Ingenieŕıa Qúımica.
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1.5. Estructura de la tesis

En el Caṕıtulo 2 se presentan los conceptos básicos relacionados con el trabajo de

investigación. Se mencionan las definiciones básicas y los temas de mayor relevancia

sobre series de tiempo. En el Caṕıtulo 3 se presentan los métodos desarrollados para el

análisis de complejidad de series de tiempo desarrollados en este trabajo de investigación.

Posteriormente en el Caṕıtulo 4 se muestran algunos ejemplos de aplicación de los métodos

desarrollados. Finalmente en el Caṕıtulo 5 se presentan las conclusiones generales del presente

trabajo de investigación y se plantean algunas sugerencias para trabajos futuros.

1.6. Art́ıculos derivados de la tesis

El reporte de los Caṕıtulos 3, 4 y 5 se basan en versiones modificadas de los art́ıculos

publicados, los cuales se mencionan a continuación:

Ortiz-Cruz, A.; Rodriguez, E.; Ibarra-Valdez, C.; Alvarez-Ramirez, J. Efficiency of

crude oil markets: Evidences from informational entropy analysis. Energy Policy, 41,

365-373 (2012).

Ortiz-Cruz, A.; Santolalla, C.; Moreno, E.; De los Reyes-Heredia, J.A.; Alvarez-

Ramirez, J. Fractal analysis of powder X-ray diffraction patterns. Physica A: Statistical

Mechanics and its Applications, 391(4), 1642-1651 (2012).

Alvarez-Ramirez, J.; Echeverria, J.C.; Ortiz-Cruz, A.; Hernandez, E. Temporal and

spatial variations of seismicity scaling behavior in Southern México. Journal of

Geodynamics, 54, 1-12 (2012).
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CAPÍTULO 2

MARCO TEÓRICO

En este caṕıtulo se presentan los conceptos básicos para comprender el estudio del análisis

de series de tiempo. Donde se presentan definiciones básicas y se muestran algunos ejemplos

de aplicación de series de tiempo en distintos campos de estudio.

2.1. Series de tiempo

Una serie de tiempo es una colección de observaciones hechas secuencialmente a través del

tiempo. Los ejemplos ocurren en una variedad de campos, desde economı́a hasta ingenieŕıa, y

los métodos de análisis de series de tiempo constituyen una importante área de la estad́ıstica.

2.1.1. Ejemplos representativos

A continuación se presentan algunos ejemplos de series de tiempo, y su aplicación en

distintas disciplinas del conocimiento.

Series de tiempo económicas y financieras

Muchas series de tiempo son almacenadas y empleadas rutinariamente en economı́a y

finanzas. Algunos ejemplos incluyen precios de las acciones a diferentes escalas, totales de

10
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exportación en meses sucesivos, ingresos medios de meses sucesivos, beneficios de las empresas

en los años sucesivos, etc.

1 5 0 0 1 6 0 0 1 7 0 0 1 8 0 0
0

1 0 0

2 0 0

3 0 0

4 0 0

Ind
ex

Y e a r

Figura 2.1. Serie de tiempo del ı́ndice de precios anual del trigo Beveridge de los años 1500 a

1869.

En la Figura 2.1 puede observarse una serie clásica del ı́ndice de precios del trigo

Beveridge, la cual consiste de los precios de trigo promedio de cerca de 50 lugares en varios

páıses, medido en años sucesivos desde 1500 hasta 1869. En esta serie se pueden observar

algunos comportamientos ćıclicos, y es de particular interés para historiadores económicos.

Series de tiempo f́ısicas

Muchos tipos de series de tiempo ocurren en las ciencias f́ısicas, particularmente en

meteoroloǵıa, ciencias marinas y geof́ısicas. Algunos ejemplos son las precipitaciones de

d́ıas sucesivos y temperaturas del aire medidas en horas sucesivas, d́ıas o meses. La Figura

2.2 muestra las temperaturas mensuales promedio alrededor del mundo para el peŕıodo de

1940−2011 correspondiente a 71 años, donde pueden observarse claramente las fluctuaciones

estacionales.

Algunos dispositivos mecánicos toman medidas continuamente y producen un trazado

continuo en vez de observaciones a intervalos discretos de tiempo. Por ejemplo, en algunos

laboratorios es importante mantener la temperatura y la humedad tan constantes como sea
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Figura 2.2. Promedio de temperaturas mensuales alrededor del mundo de 1940-2011. Estación

meteorológica en Recife, Brazil.

posible y para ello se instalan dispositivos que miden continuamente estas variables. Se toman

acciones cuando los valores de las variables se salen de ĺımites pre-especificados. Exámenes

visuales del trazado son adecuados para muchos propósitos; mientras que, para un análisis

detallado es frecuente convertir el trazado continuo a series de tiempo discretas mediante un

muestreo del trazado a intervalos equidistantes apropiados de tiempo. El análisis resultante

es más sistemático, puede ser léıdo y manipulado eficientemente por programas estándares

de series de tiempo.

Series de tiempo de mercadeo

El análisis de series de tiempo que surge en el mercadeo es un importante problema en

comercio. Las variables observadas pueden incluir gráficas de ventas de semanas o meses

sucesivos, ingresos monetarios, costos de publicidad y muchos más. Como un ejemplo, la

Figura 2.3 muestra las ventas mensuales de automóviles de una cierta armadora en Quebec,

Canada en un peŕıodo de 8 años. Es importante mencionar que el análisis de este tipo de series

ayuda a predecir las ventas futuras, donde se tienen que considerar efectos de tendencia y

variación estacional dentro del plan de producción. También es de interés examinar la relación

entre las ventas y otras series de tiempo tales como gastos en publicidad.
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Figura 2.3. Ventas mensuales de automóviles en Quebec, Canada en el peŕıodo de 1960-1968.

Series de tiempo demográficas

Varias series de tiempo ocurren en el estudio de los cambios de población. Algunos

ejemplos incluyen medidas anuales de población de Canadá, nacimientos mensuales en

California (Figura 2.4), entre otros. Los demógrafos quieren predecir cambios en la población

tan lejanos como 10 ó 20 años en el futuro, se basan en el hecho de que la estructura de

cambio es lenta para la población humana. Los métodos estándares de análisis de series de

tiempo son usualmente inapropiados para manejar este tipo de problema, ya que ignoran los

efectos de interdependencia entre variables, correlación espacial. Además se desprecian las

relaciones de una variable medida en distintos instantes de tiempos, correlación temporal.

Debido a estas razones estas técnicas son muy poco robustas en la detección de fallas y es

aconsejable buscar otros métodos en la literatura especializada..

Datos de control de procesos

En control de procesos, el problema es detectar cambios en la operación de un proceso

a través de la medición de una variable, la cual muestra caracteŕısticas del proceso como

son la calidad, el rendimiento, la controlabilidad, entre otras. Las mediciones pueden ser

graficadas en un gráfico de control (Figura 2.5), donde se tienen ĺımites de referencia y cuando
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Figura 2.4. Total de nacimientos femeninos diarios en California, 1959.

las mediciones se alejan de un valor de referencia, se deben de tomar acciones correctivas

apropiadas para controlar el proceso. Se han desarrollado técnicas especiales para este tipo

de problemas en series de tiempo, y pueden encontrarse en el clásico libro sobre control de

calidad estad́ıstico de Montgomery (1996).

Figura 2.5. Gráfico de control de proceso.
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Procesos binarios

Un tipo especial de series de tiempo surge cuando las observaciones pueden tomar uno de

sólo dos valores, usualmente denotados por 0 y 1 (Figura 2.6). Por ejemplo, en las ciencias

de la computación, la posición de un interruptor, sea “encendido”o “apagado”, puede ser

registrada como 1 o 0, respectivamente. Las series de tiempo de este tipo son llamados

procesos binarios y ocurren en muchas situaciones, incluyendo el estudio de la teoŕıa de

comunicaciones.

- 1 0 1 2 3 4 5 6 7 8
T i m e

0

1

T i m e

Figura 2.6. Representación de un proceso binario.

Procesos puntuales

Un tipo completamente diferente de series de tiempo ocurre cuando consideramos series

de eventos que ocurren “aleatoriamente”a través del tiempo. Por ejemplo, podemos registrar

los datos de desastres mayores en autopistas. Una serie de eventos de este tipo es usualmente

llamado proceso puntual (Figura 2.7). Las observaciones de este tipo incluyen la distribución

del número de eventos que ocurren en un peŕıodo de tiempo dado y la distribución de los

intervalos de tiempo entre los eventos. Los métodos de análisis de datos de procesos puntuales

son generalmente muy diferentes a aquellos usados para analizar datos de series de tiempo

(Cox y Isham, 1980).
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T i m e

Figura 2.7. Representación de un proceso puntual.

2.1.2. Terminoloǵıa

Una serie de tiempo se dice que es continua cuando las observaciones son hechas

continuamente a través del tiempo, como en la Figura 2.6. El adjetivo “continuo”es usado en

series de este tipo incluso cuando la variable medida sólo puede tomar un conjunto discreto

de valores. Una serie de tiempo se dice que es discreta cuando las observaciones son tomadas

sólo a tiempos espećıficos, usualmente equidistantes. El término “discreto”es usado para

series de este tipo incluso cuando la variable medida es una variable continua.

Las series de tiempo discretas pueden surgir de varias maneras. Dada una serie de tiempo

continua, podemos leer (o digitalizar) los valores a intervalos iguales de tiempo para obtener

una serie de tiempo discreta, algunas veces llamada serie muestreada. El intervalo de muestreo

entre lecturas sucesivas debe ser escogido cuidadosamente de manera que exista poca perdida

de información. Un tipo diferente de series discretas surge cuando la variable no tiene un

valor instantáneo pero podemos agregar (o acumular) los valores sobre intervalos iguales de

tiempo (Wikipedia). Ejemplos de este tipo son exportaciones mensuales y precipitaciones

diarias. Finalmente, algunas series de tiempo son inherentemente discretas, un ejemplo es el

dividendo pagado por una sociedad a los accionistas en años sucesivos.

Mucha de la teoŕıa estad́ıstica es definida para muestras aleatorias de observaciones

independientes. La caracteŕıstica especial del análisis de series de tiempo es el hecho de

que las observaciones sucesivas son usualmente no independientes y el análisis deberá tener
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en cuenta el orden del tiempo de las observaciones. Cuando las observaciones sucesivas son

dependientes, los valores futuros pueden ser predichos a partir de observaciones pasadas.

Si una serie de tiempo puede ser predicha exactamente, se dice que es determińıstica. Sin

embargo, muchas series de tiempo son estocásticas ya que el futuro es sólo determinado

parcialmente por valores pasados, aśı que predicciones exactas son imposibles y debe ser

reemplazada por la idea de que valores futuros tienen una distribución de probabilidad, la

cual es condicionada por un conocimiento de valores pasados.

2.1.3. Objetivos del análisis

Existen diversos objetivos al analizar una serie de tiempo. Estos objetivos pueden ser

clasificados como de descripción, explicación, predicción y control.

Descripción

Cuando se tiene una serie de tiempo, el primer paso en el análisis es usualmente graficar

las observaciones contra el tiempo para dar lo que es llamado una gráfica de tiempo, y luego

obtener medidas descriptivas simples de las propiedades principales de la serie. El poder de

la gráfica de tiempo como una herramienta descriptiva es ilustrado en la Figura 2.3, la cual

muestra claramente que existe un efecto estacional regular, con “altas”ventas a principios de

cada año y “bajas”ventas a mediados del mismo. La gráfica de tiempo también muestra que

las ventas anuales se incrementan, es decir, existe una tendencia positiva. La descripción de

tales series se considera a través de la interpretación de tendencias y variaciones estacionales.

En contraste, para series más complejas se requerirán de técnicas sofisticadas para proveer un

análisis adecuado, por ejemplo la construcción de modelos más complejos como los basados

en procesos estocásticos.

Es cierto que existen técnicas de análisis más avanzadas, pero esto no significa que las

técnicas descriptivas elementales sean menos importantes. Para analizar una serie de tiempo

es necesario graficarla en primera instancia para visualizar su complejidad. Una gráfica no

sólo mostrará tendencias y variaciones estacionales, sino que también revelará cualquier
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observación “at́ıpica”o “outliers”que no parecen ser consistentes con el resto de los datos.

El tratamiento de los outliers es una materia compleja en la cual el sentido común es tan

importante como la teoŕıa. Un outlier puede ser una observación perfectamente válida, pero

extrema, la cual puede, por ejemplo, indicar que el dato no está normalmente distribuido.

Alternativamente, un outlier puede ser una observación anómala que se produce, por ejemplo,

cuando el dispositivo de registro funciona mal o cuando un paro afecta severamente las

ventas. En el último caso, el outlier necesita ser ajustado de alguna forma antes del análisis

de los datos. Otras caracteŕısticas que buscar en una gráfica de tiempo incluyen cambios

repentinos o graduales en las propiedades de las series. Por ejemplo, se deben identificar

cambios escalones en el nivel de las series y/o cambios en el patrón estacional. Si existe

alguna fuente de discontinuidad en las series, entonces se necesitarán diferentes modelos

para ajustar las diferentes secciones de las series.

Explicación

Cuando las observaciones se toman sobre dos o más variables, es posible usar la variación

en una serie de tiempo para explicar la variación en otras series de tiempo. Esto puede

conducir a un mayor entendimiento de las series de tiempo dadas.

Figura 2.8. Representación esquemática de un proceso lineal.
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Aunque los modelos de regresión múltiple ocasionalmente ayudan en estos casos, estos

no están diseñados para manejar datos de series de tiempo. Un sistema lineal convierte una

serie de entrada en una serie de salida mediante un operador lineal. Dada las observaciones

en la entrada y salida para un sistema lineal (Figura 2.8), el análisis evaluará las propiedades

del sistema lineal. Por ejemplo, si se desea evaluar el efecto de la temperatura y presión sobre

el nivel del mar, condiciones económicas de un páıs, o bien los efectos de las ventas sobre los

precios, entre otras. Una clase de modelos, llamados modelos de funciones de transferencia,

nos permiten modelar datos de series de tiempo de una manera apropiada.

Predicción

Dada una serie de tiempo observada, se desea predecir los valores futuros de la serie. Esta

es una tarea importante, por ejemplo, en el pronóstico de ventas, y en el análisis de series

de tiempo económicas e industriales.

Control

Algunas veces las series de tiempo son recolectadas o analizadas para mejorar el control

sobre un sistema f́ısico o económico. Por ejemplo, cuando una serie de tiempo es generada

para medir la “calidad ”de un proceso de manufactura, el objetivo del análisis puede ser

mantener el proceso operando en un nivel óptimo. Los problemas de control están muy

relacionados a predicciones en muchas situaciones, por ejemplo, si se puede predecir que un

proceso de manufactura se está alejando del valor de referencia, entonces se deben realizar

acciones correctivas apropiadas.

Los procedimientos de control vaŕıan considerablemente en estilo y sofisticación. En el

control de calidad estad́ıstico, las observaciones son trasladadas sobre gráficas de control y los

operadores toman acciones como resultado del estudio de estas gráficas. Un procedimiento

más complicado se basa en modelar los datos y usar un modelo para trabajar en una

estrategia de control óptima, observe por ejemplo Box y col. (1994). En este método, se ajusta

un modelo estocástico a la serie y los valores futuros de la serie son predichos. Posteriormente
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las variables de entrada del proceso se ajustan para mantener el proceso en especificación.

2.1.4. Métodos para analizar series de tiempo

Entre los métodos más empleados para el análisis de series de tiempo se encuentran, las

técnicas descriptivas simples, la cuales incluyen graficar las observaciones y buscar tendencias,

fluctuaciones estacionales y demás. Una herramienta de diagnóstico importante es una

función llamada función de autocorrelación, la cual ayuda para describir la evolución de

un proceso a través del tiempo. Inferencias basadas en esta función frecuentemente reciben

el nombre de análisis en el dominio del tiempo.

Otra función llamada función de densidad espectral, describe como la variación en una

serie de tiempo surge por componentes ćıclicos a diferentes frecuencias. Inferencias basadas

en la función de densidad espectral se llaman análisis en el dominio de la frecuencia.

Análisis avanzados para series de tiempo incluyen los llamados modelos de espacio-estado,

filtros de Kalman (el cual es un método general para generar el mejor estimado de la “señal”en

una serie de tiempo con presencia de ruido), modelos no lineales y multivariables.

2.1.5. Técnicas descriptivas simples

Las técnicas estad́ısticas para analizar series de tiempo vaŕıan desde métodos estad́ısticos

directos hasta técnicas inferenciales sofisticadas. Los métodos descriptivos debeŕıan

emplearse generalmente antes de intentar procedimientos más complicados, porque ellos

pueden ser vitales para “limpiar”los datos, y luego obtener “sentido”de ellos, antes de tratar

de generar ideas respecto a un modelo adecuado.

Antes que nada, el analista debe estar seguro de que el problema práctico a analizar se

entiende correctamente. En otras palabras, el contexto de un problema dado es crucial en

el análisis de series de tiempo, como en todas las áreas de la estad́ıstica. Si es necesario, el

analista deberá hacerse preguntas para obtener la información teórica necesaria y clarificar

sus objetivos. En particular, debemos asegurarnos que los datos apropiados han sido, o serán,

recolectados. Si la serie es muy corta, o se ha medido la variable equivocada, no será posible
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resolver el problema. En muchas áreas de la estad́ıstica, un análisis t́ıpico comienza por

calcular la media aritmética (o mediana o moda) y la desviación estándar (o varianza)

para medir “ubicación”y “dispersión”. Sin embargo, el análisis de series de tiempo es

diferente. Si una serie de tiempo contiene tendencia, estacionalidad o algún otro componente

sistemático, los estad́ısticos de resumen usuales pueden estar seriamente desubicados y no

serán representativos. Más aún, incluso cuando una serie de tiempo no contiene ningún

componente sistemático, los estad́ısticos de resumen no tienen sus propiedades usuales.

Aśı que, a continuación se mencionan los efectos t́ıpicos en series de tiempo, tal como

tendencia, estacionalidad y correlación entre observaciones sucesivas para entender mejor

el estudio de series de tiempo.

Tipos de variación

Los métodos tradicionales de análisis de series de tiempo se enfocan principalmente

en descomponer las variaciones de una serie de tiempo en componentes que representan

tendencia, variación estacional y otros cambios ćıclicos. Cualquier variación remanente es

tratada como una fluctuación “irregular”. Este enfoque no es siempre el mejor pero es

particularmente valioso cuando la variación es dominada por la tendencia y la estacionalidad.

Sin embargo, debe notarse que una descomposición en tendencia y variación estacional en

general sólo se da si se hacen ciertas suposiciones. Por lo tanto algún tipo de modelado, ya sea

expĺıcito o impĺıcito, podŕıa estar involucrado en la realización de estas técnicas descriptivas,

y esto demuestra la frontera borrosa que siempre existe entre las técnicas descriptivas e

inferenciales en estad́ıstica. Las diferentes fuentes de variación se presentan a continuación

y se describen con mayor detalle.

Variación estacional

Muchas series de tiempo, como gráficas de ventas y lecturas de temperaturas, exhiben

variaciones peŕıodicas anuales. Por ejemplo, el desempleo es t́ıpicamente “alto”en invierno

pero “bajo”en verano. Esta variación anual es fácil de entender, y puede estimarse
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directamente si la componente estacional es de interés directo. Alternativamente, la variación

estacional puede ser removida de los datos, para dar datos con remoción de la variación

estacional, si la componente estacional no es de interés directo.

Otras variaciones ćıclicas

Aparte de los efectos estacionales, algunas series de tiempo exhiben variaciones en

peŕıodos fijos debido a otras causas f́ısicas, un ejemplo es la variación diaria de la temperatura.

Además algunas series de tiempo exhiben oscilaciones, las cuales no tienen un peŕıodo fijo

pero son predecibles de alguna manera. Por ejemplo, los datos económicos algunas veces son

afectados por ciclos de negocios con peŕıodos que vaŕıan de 3 a 4 d́ıas o hasta más de 10 años,

dependiendo de la variable medida. Sin embargo, la existencia de tales ciclos de negocios es

la materia de algunas controversias, y existe evidencia de que ninguno de tales ciclos es

no simétrico. Además, en el caso de las series de tiempo económicas se pueden comportar

diferente cuando entra o sale de una recesión.

Tendencia

Esta puede ser vagamente definida como “cambios a largo plazo en el nivel medio”. Una

dificultad con esta definición es decidir que se entiende por “a largo plazo”. Por ejemplo,

las variables climáticas algunas veces exhiben variaciones ćıclicas sobe peŕıodos de tiempo

muy largos como 50 años. Si uno sólo tiene 20 años de datos, esta oscilación a largo plazo

puede ser vista como una tendencia, pero si estuvieran disponibles cientos de años de datos,

entonces la variación ćıclica de largo plazo seŕıa visible. No obstante en el corto plazo es más

conveniente pensar en una oscilación de largo plazo como una tendencia. Aśı al hablar de

una “tendencia”, debemos tomar en cuenta el número de observaciones disponibles y hacer

una evaluación subjetiva de cuál es el significado para la frase “a largo plazo”. Al igual

que para la estacionalidad, existen métodos disponibles tanto para estimar la tendencia, o

para removerla para que el analista pueda enfocarse con mayor detalle en otras fuentes de

variación.
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Otras fluctuaciones irregulares

Una vez que las variaciones ćıclicas y de tendencia han sido removidas del conjunto de

datos, se tiene una serie de residuos que pueden o no ser “aleatorios”.

Series de tiempo estacionarias

Se dice que una serie de tiempo es estacionaria si no hay un cambio sistemático en la

media (no la tendencia), si no hay un cambio sistemático en la varianza, y además han

sido removidas las variaciones periódicas. En otras palabras, las propiedades de una sección

de los datos son iguales que aquellas de cualquier otra sección. Hablando estrictamente, no

existe algo como “una serie de tiempo estacionaria”, dado que la propiedad estacionaria esta

definida para un modelo. Sin embargo, la frase es usualmente empleada para datos de series

de tiempo que exhiben caracteŕısticas que un modelo estacionario puede ajustar.

Mucho de la teoŕıa de probabilidad de series de tiempo está relacionada con series de

tiempo estacionarias, y es por esta razón que el análisis de series de tiempo frecuentemente

requiere que se transforme una serie no estacionaria a una serie estacionaria para poder

emplear la teoŕıa. Por ejemplo, será de interés remover las variaciones de tendencia y de

estacionalidad de un conjunto de datos y luego tratar de modelar la variación en los residuos

por medio de un proceso estocástico estacionario. Sin embargo, también vale la pena destacar

que componentes no estacionarios, tal como la tendencia, pueden ser de mayor interés que

los residuos estacionarios.

2.2. Gráfica de tiempo

El primer, y más importante, paso en cualquier análisis de series de tiempo es

graficar las observaciones contra el tiempo. Este gráfico se llama gráfica del tiempo, y

mostrará importantes caracteŕısticas de las series tal como tendencia, estacionalidad, outliers

y discontinuidades. La gráfica es vital tanto para describir los datos como para ayudar

a formular un modelo adecuado. Graficar una serie de tiempo no es tan sencillo. Debido
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a que la elección de las escalas, el tamaño de las intersecciones y la manera en que los

puntos son presentados (como una ĺınea continua o puntos separados o cruces) puede afectar

sustancialmente la forma en que “luce”la gráfica, aśı que el análisis debe ejercitarse atenta

y objetivamente.

Hoy en d́ıa, las gráficas son realizadas usualmente por computadoras. Algunas son bien

graficadas pero algunos software producen gráficas pobres y el usuario deberá estar preparado

para modificarlas si es necesario o, mejor, dar a la computadora instrucciones apropiadas

para producir una determinada gráfica.

2.2.1. Transformaciones

Graficar los datos puede sugerir que es adecuado considerar su transformación, por

ejemplo, tomando logaritmos o ráıces cuadradas. Las tres razones principales para hacer

una transformación son las siguientes.

Para estabilizar la varianza

Si hay una tendencia en la serie y la varianza parece incrementar con la media,

entonces será recomendable transformar los datos. En particular, si la desviación estándar es

directamente proporcional a la media, una transformación logaŕıtmica es indicada. O en otras

palabras, si la varianza cambia a través del tiempo sin una tendencia presente, entonces una

transformación no ayudara. En lugar de esto, se deberá considerar un modelo que permita

un cambio de varianza.

Para hacer los efectos estacionales aditivos

Si hay una tendencia en la serie y el tamaño del efecto estacional parece incrementar con

la media, entonces seŕıa recomendable transformar los datos para hacer al efecto estacional

constante año con año. El efecto estacional se dice entonces que es aditivo. En particular, si

el tamaño del efecto estacional es directamente proporcional a la media, entonces el efecto

estacional se dice que es multiplicativo y una transformación logaŕıtmica es apropiada para
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hacer el efecto aditivo. Sin embargo, esta transformación solo estabilizará la varianza si el

término del error también se piensa que es multiplicativo, un requisito que algunas veces se

pasa por alto.

Para hacer los datos normalmente distribuidos

El modelamiento y pronóstico son usualmente llevados a cabo con la presunción de que los

datos son normalmente distribuidos. En la práctica esto no es necesariamente el caso; podŕıa,

por ejemplo, haber evidencias de sesgos en los que la tendencia seŕıan picos en la gráfica de

tiempo que estén todos en la misma dirección (todos arriba o abajo). Este efecto puede

ser dif́ıcil de eliminar con una transformación y seŕıa necesario modelar los datos usando

una distribución del error diferente. Las transformaciones logaŕıtmicas y de ráız cuadrada,

antes mencionadas, son casos especiales de una clase general de transformaciones llamadas

transformaciones de Box-Cox. Dada una serie de tiempo observada xt y un parámetro de

transformación, λ, la serie transformada esta dada por:

yt =

(xλt − 1)/λ λ 6= 0

log xt λ = 0

Esta es efectivamente sólo una transformación de potencia cuando λ 6= 0, dado que las

constantes son introducidas para hacer yt una función continua de λ en el valor λ = 0. El

mejor valor de λ puede ser estimado, o estimado alternativamente por un procedimiento

inferencial apropiado, tal como el de máxima verosimilitud.

2.3. Analizando series que contienen tendencia

Es muy dif́ıcil dar una definición precisa de tendencia y diferentes autores pueden usar

el término en diferentes maneras. El tipo más simple de tendencia es la familiar “ĺınea de

tendencia + ruido”, para el cual la observación al tiempo t es una variable aleatoria Xt ,

dada por
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Xt = α + βt+ εt (2.1)

Donde α, β son constantes y εt denota un término de error aleatorio con media cero. El

nivel medio al tiempo t esta dado por mt = (α + βt); y es llamado algunas veces “término

de la tendencia”. Otros autores prefieren describir la pendiente β como la tendencia, aśı la

tendencia es el cambio en el nivel medio por unidad de tiempo.

La tendencia en la Ecuación 2.1 es una función determińıstica de tiempo y es llamada

algunas veces tendencia lineal global. En la práctica, generalmente proporciona un modelo

poco realista, y hoy en d́ıa hay más énfasis en modelos que permiten una tendencia lineal

local. Una posibilidad es ajustar un modelo lineal por segmentos donde la ĺınea de tendencia

es lineal localmente pero con puntos cambiantes donde la pendiente y la intercepción cambian

abruptamente. Es común que las ĺıneas se unan en los puntos cambiantes, pero, aún incluso,

los cambios repentinos en la pendiente frecuentemente parecen no naturales. Entonces,

a veces parece más sensato buscar modelos que permitan una transición suave entre los

diferentes submodelos. Extendiendo esta idea, incluso parece aún más natural permitir que

los parámetros α y β en la Ecuación 2.1 evolucionen en el tiempo. Esto puede ser un hecho

determińıstico, pero es más común asumir que α y β evolucionan estocásticamente dando

lugar a lo que es llamado una tendencia estocástica. Otra posibilidad, dependiendo de como

luzcan los datos, es que la tendencia tenga una forma no lineal, tal como un crecimiento

cuadrático. Un crecimiento exponencial puede ser particularmente dif́ıcil de manejar, incluso

si se toman logaritmos para transformar la tendencia a una forma lineal. Incluso con la

ayuda computacional actual, aún es dif́ıcil decidir que forma de tendencia es apropiada en

un contexto dado (Ball y Wood, 1996; Ching-Chih y Tin-Chia, 2011; Iparraguirre-D’elia,

2011).

El análisis de una serie de tiempo que exhibe tendencia depende de, si se desea (1) medir

la tendencia y/o (2) remover la tendencia de forma que se puedan analizar las fluctuaciones

locales. También depende de si los datos exhiben la componente estacional. Con datos

estacionales, es una buena idea empezar por calcular los promedios anuales sucesivos, y
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esto dará una descripción simple de la tendencia. Un enfoque de este tipo usualmente es

adecuado, particularmente si la tendencia es bastante pequeña, pero algunas veces se desea

un enfoque más sofisticado.

2.3.1. Ajuste de curva

Un método tradicional de manejar datos no estacionales que contienen tendencia,

particularmente datos anuales, es ajustar un función simple de tiempo tal como una curva

polinomial (lineal, cuadrática, etc.), una curva de Gompertz o una curva loǵıstica (Meade,

1984; Franses, 1998). La tendencia lineal global en la Ecuacion 2.1 es el tipo más simple de

curva polinomial. La curva de Gompertz puede ser escrita en la forma

log xt = a+ brt

Donde a, b, r son parámetros con 0 < r < 1, o en forma alternativa como

xt = α exp[β exp (−γt)]

La cual luce muy distinta, pero de hecho es equivalente, donde γ > 0. La curva loǵıstica

está dada por

xt = a/(1 + be−ct)

Ambas curvas tienen forma de S y se aproximan a un valor asintótico cuando t → ∞,

con la curva de Gompertz generalmente convergiendo más lento que la loǵıstica. Ajustar la

curva con datos debe conducir a ecuaciones simultáneas no lineales. Para todas las curvas

de este tipo, la función de ajuste proporciona una medida de la tendencia, y los residuos

proporcionan un estimado de las fluctuaciones locales, donde los residuos son la diferencia

entre las observaciones y los valores correspondientes a la curva de ajuste.
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2.3.2. Filtrado

Un segundo procedimiento para manejar una tendencia es usar un filtro lineal, el cual

convierte una serie de tiempo xt, en otra yt, mediante el operador lineal

yt =
+s∑
r=−q

ar xt+r

Donde ar es un conjunto de pesos. Para suavizar fluctuaciones locales y estimar la

media local, deben escogerse adecuadamente los pesos de forma que
∑
ar = 1, y entonces

la operación se refiere frecuentemente como un promedio móvil. Los promedios móviles

son discutidos en detalle por Kendall y col. (1983), y aqúı solo se proporciona una breve

introducción. Los promedios móviles son simétricos frecuentemente con s = q y aj = a−j. El

ejemplo más simple de un filtro de suavizado simétrico es el promedio móvil simple, para el

cual ar = 1/(2q + 1) para r = −q, . . . ,+q, y el valor suavizado de xt esta dado por

Sm(xt) =
1

2q + 1

+q∑
r=−q

xt+r

El promedio móvil simple no es generalmente recomendado para medir la tendencia,

aunque puede ser útil para remover variaciones estacionales. Otro ejemplo simétrico es

proporcionado por el caso cuando ar son términos sucesivos en la expansión de (1/2+1/2)2q.

Aśı cuando q = 1, los pesos son a−1 = a+1 = 1/4, a0 = 1/2. Conforme q aumente, los pesos

aproximan a una curva normal.

Un tercer ejemplo es el promedio móvil de 15 puntos de Spencer, el cual es usado para

suavizar estad́ısticas de mortalidad para obtener tablas de vida. Cubre 15 puntos consecutivos

con q = 7, y los pesos simétricos son

1

320
[−3,−6,−5,+3,+21,+46,+67,+74, . . . ]

Un cuarto ejemplo, llamado promedio móvil de Henderson, es descrito por Kenny y

Durbin (1982) y es ampliamente usado, en los paquetes estacionales X − 11 y X − 12. Este

promedio móvil ayuda a seguir una tendencia polinomial cúbica sin distorsión, y la elección
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de q depende del grado de irregularidad. El promedio móvil de 9 términos simétricos, por

ejemplo, esta dado por

[−0.041,−0.010,+0.119,+0.267,+0.330, . . . ]

La idea general es ajustar una curva polinomial, no el total de la serie, pero si un conjunto

local de puntos. Por ejemplo, un ajuste polinomial para los primeros (2q+1) puntos de datos

puede ser usado para determinar el valor interpolado en la mitad del rango donde t = (q+1),

y el procedimiento luego puede ser repetido usando los datos desde t = 2 hasta t = (2q + 2)

y aśı sucesivamente.

Donde quiera que se escoja un filtro simétrico, existirá algo como un problema de efectos

finales (Kendall y col., 1983), dado que Sm(xt) sólo puede ser calculado para t = (q + 1)

hasta t = N − q. En algunas situaciones esto no será importante, como por ejemplo, en el

manejo de análisis retrospectivos. Sin embargo, en otras situaciones, como en pronósticos,

es particularmente importante obtener datos suavizados arriba de t = N . El analista puede

proyectar los valores suavizados al ojo o, alternativamente, puede usar un filtro asimétrico

que sólo involucre valores presentes y pasados de xt. Por ejemplo, la técnica popular conocida

como ajuste exponencial asume efectivamente que

Sm(xt) =
∞∑
j=0

α(1− α)jxt−j

Donde α es una constante tal que 0 < α < 1. Aqúı observamos que los pesos aj = α(1−α)j

disminuyen geométricamente con j. Una vez estimada la tendencia, podemos observar las

fluctuaciones locales mediante

Res(xt) = residuos de los valores ajustados

Res(xt) = xt − Sm(xt)

Res(xt) =
+s∑
r=−q

br xt+r

Este también es un filtro lineal con b0 = 1 − a0, y br = −ar para r 6= 0. Si
∑
ar = 1,
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entonces
∑
br = 0 y el filtro es un removedor de la tendencia. ¿Cómo escogemos el filtro

apropiado?, la respuesta a esta pregunta realmente requiere de una experiencia considerable

más un conocimiento de los aspectos de frecuencia del análisis de series de tiempo. Como el

nombre lo implica, los filtros son usualmente diseñados para producir una salida con énfasis

en la variación a frecuencias particulares. Por ejemplo, para conseguir valores suavizados

queremos remover las fluctuaciones locales que constituyen lo que es llamado la variación

de frecuencia alta. En otras palabras queremos lo que es llamado un filtro pasa bajas. Para

obtener Res(xt), debemos remover las fluctuaciones de largo alcance o las variaciones de

frecuencia baja. En otras palabras queremos lo que es llamado un filtro pasa altas. El Slutsky

o efecto Slutsky-Yule esta relacionado con este problema. Slutsky mostró que operando sobre

una serie completamente aleatoria tanto con procedimientos de promedio y diferenciación uno

puede inducir variaciones sinusoidales en los datos. Slutsky sugirió que un comportamiento

periódico en algunas series de tiempo económicas aparentemente debe ser contado por los

procedimientos de suavizado usados para formar los datos.

2.3.3. Filtros en series

Un procedimiento de suavizado puede ser manejado en una o más etapas. Como un

ejemplo, dos filtros en serie pueden ser representados como en la Figura 2.9. Es fácil mostrar

que una serie de operaciones lineales es todav́ıa un filtro lineal total. Suponga que el filtro I,

con pesos {ar}, actúa sobre {xt} para producir {yt}. Luego el filtro II con pesos {bj} actúa

sobre {yt} para producir {zt}. Ahora

zt =
∑
j

bj yt+j

zt =
∑
j

bj
∑
r

ar xt+j+r

zt =
∑
k

ck xt+k

Donde ck =
∑

r ar b(k−r) son los pesos para el filtro total, los pesos {ck} son obtenidos

por un procedimiento llamado convolución, y entonces podemos escribir
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Figura 2.9. Representación esquemática de un proceso lineal.

{ck} = {ar} ∗ {bj}

Donde el śımbolo ∗ representa al operador de convolución. Por ejemplo, el filtro
(
1
4
, 1
2
, 1
4

)
puede ser rescrito como

(
1

4
,
1

2
,
1

4

)
=

(
1

2
,
1

2

)
∗
(

1

2
,
1

2

)
El promedio móvil de 15 puntos de Spencer es de hecho una convolución de cuatro filtros,

nombrados

(
1

4
,
1

4
,
1

4
,
1

4

)
∗
(

1

4
,
1

4
,
1

4
,
1

4

)
∗
(

1

5
,
1

5
,
1

5
,
1

5

)
∗
(
−3

4
,
3

4
, 1,

3

4
,−3

4

)
Y este debe ser la mejor manera de calcularlo.

2.3.4. Diferenciación

Un tipo especial de filtro, el cual es particularmente útil para remover la tendencia, es

simplemente diferenciar una serie de tiempo dada hasta que llegue a ser estacionaria. Este

procedimiento es una parte integral de lo que es llamado procedimiento de Box-Jenkins. Para

datos no estacionales, la diferenciación de primer orden es usualmente suficiente para alcanzar

estacionalidad aparente. Aqúı una nueva serie, por decir {y2, . . . , yN}, se forma a partir de

una serie de observaciones originales, por decir {x1, . . . , xN}, mediante yt = xt−xt−1 = ∇xt,
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para t = 2, 3, . . . N . Ocasionalmente se puede llegar a requerir la diferenciación de segundo

orden empleando el operador ∇2, donde

∇2xt = ∇xt −∇xt−1 = xt − 2xt−1 + xt−2

La primera diferenciación se usa ampliamente y frecuentemente trabaja bien. Por ejemplo,

Franses y Kleibergen (1996) muestran que los mejores pronósticos suelen ser obtenidos con

datos económicos por el uso de la primera diferenciación en vez de ajustar una tendencia

determińıstica (o global). Existe un procedimiento llamado diferenciación estacional, la cual

remueve la variación estacional.

2.4. Analizando series que contienen variación estacional

En la sección 2.1.5 se comentó que la variación estacional tiene en general un peŕıodo

anual, mientras que en la sección 2.2.1 se distinguió entre la estacionalidad aditiva, la cual es

contante año con año, y la estacionalidad multiplicativa. Los tres modelos de estacionalidad

comúnmente empleados son,

A Xt = mt + St + εt

B Xt = mtSt + εt

C Xt = mtStεt

Donde mt es la componente que elimina la estacionalidad al tiempo t, St es el efecto

estacional al tiempo t, y εt es el error aleatorio. El modelo A describe el caso aditivo, mientras

que los modelos B y C involucran la estacionalidad multiplicativa. En el modelo C el término

del error es también multiplicativo, y una transformación logaŕıtmica convertirá a esta en un

modelo aditivo (lineal), el cual será más fácil de manejar. Se deberá de examinar la gráfica

de tiempo para ver que modelo puede dar la mejor descripción. Los ı́ndices estacionales {St}

son usualmente asumidos que cambian lentamente con el tiempo, aśı que St ∼= St−s, donde

s es el número de observaciones por año. Los ı́ndices usualmente son normalizados para que

su suma de cero en el caso aditivo, o promediados a uno en el caso multiplicativo. En la
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práctica se pueden presentar dificultades si los términos estacional y/o multiplicativo no son

exactamente multiplicativos o aditivos.

El análisis de series de tiempo que exhiban variaciones estacionales depende de que

se desee (a) medir el efecto estacional y/o (b) eliminar la estacionalidad. Para series que

muestren una pequeña tendencia, es usualmente adecuado estimar el efecto estacional para

un peŕıodo particular (por ejemplo en el mes de Enero), encontrando el promedio de las

observaciones de cada Enero menos el promedio anual correspondiente en el caso aditivo, o

la observación de Enero dividida por el promedio anual en el caso multiplicativo. Para series

que contengan una tendencia substancial, se requerirá de un enfoque más sofisticado. Con

datos mensuales, la manera más común de eliminar el efecto estacional es calcular

Sm(xt) =
1
2
xt−6 + xt−5 + xt−4 + · · ·+ xt+5 + 1

2
xt+6

12

Obsérvese que la suma de los coeficientes es 1. Un promedio móvil simple no puede ser

utilizado ya que se extendeŕıa 12 meses y no se centraŕıa en un valor entero de t. Un promedio

móvil sobre 13 meses no se puede usar, ya que daŕıa demasiado peso a los meses que estén

en los dos extremos. Para datos de cuartos de mes, el efecto estacional puede ser eliminado

calculando

Sm(xt) =
1
2
xt−2 + xt−1 + xt + xt+1 + 1

2
xt+2

4

Para datos de 4 semanas, se puede emplear un promedio móvil simple sobre las 13

observaciones sucesivas. El efecto estacional puede ser estimado al calcular xt − Sm(xt)

o xt/Sm(xt) dependiendo si el efecto estacional es aditivo o multiplicativo. Debe revisarse

que los efectos estacionales sean razonablemente estables, y luego se calculan los efectos de

promedio mensuales (o cuartiles, etc.). El efecto estacional también puede ser eliminado por

diferenciación (Box y Jenkins, 1976).
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CAPÍTULO 3

MÉTODOS DE ESTUDIO

En este caṕıtulo se exponen las metodoloǵıas empleadas en los algoritmos computa-

cionales como son la entroṕıa aproximada, la entroṕıa aproximada con remoción de tendencia,

la entroṕıa aproximada multiescala y finalmente el análisis de rango reescalado (R/S ). Cuya

finalidad es emplear las metodoloǵıas anteriormente descritas en el análisis de complejidad

de series de tiempo.

3.1. Entroṕıa aproximada

El concepto de entroṕıa es empleado en el campo de la termodinámica, mecánica

estad́ıstica y teoŕıa de la información. Con respecto al campo de la termodinámica se relaciona

desde un punto de vista macroscópico, donde la entroṕıa puede ser relacionada con el número

y diversidad de patrones y variaciones que un sistema puede mostrar. Y en el campo de la

teoŕıa de la información, la entroṕıa se relaciona con la complejidad o incertidumbre que

existe en cualquier señal aleatoria. En el caso de la entroṕıa de Shannon o la entroṕıa de

Kolmogorov-Sinai caracterizan la ganancia de información a través de un ı́ndice del contenido

de desorden e incertidumbre. La relevancia de la entroṕıa consiste en su fácil interpretación

f́ısica, por ejemplo, la entroṕıa de Kolmogorov-Sinai mide la velocidad exponencial a la cual
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la información es obtenida cuando el sistema es dinámicamente perturbado.

Una aplicación directa de los conceptos de entroṕıa requiere la disponibilidad de series

de datos infinitos con precisión y resolución infinita. Esto no es posible ya que las mediciones

de sistemas reales son muestreados con una resolución limitada ε y con velocidad finita de

muestreo 1/Ts. Para resolver este problema, se introdujo el estad́ıstico entroṕıa aproximada

(AE, por su acrónimo en inglés) para cuantificar la irregularidad y complejidad en series

de tiempo reales (Pincus, 1991). La cuantificación de la entroṕıa aproximada se basa en la

probabilidad de que patrones en las series de tiempo que son similares permanecen similares

en el siguiente incremento de comparación. Por lo tanto, las series de tiempo con altos valores

de AE están asociadas a altas irregularidades (mayor complejidad) o mayores fluctuaciones,

y de manera contraŕıa series de tiempo con bajos valores de AE se asocian a menores

irregularidades (menor complejidad) o menores fluctuaciones.

El algoritmo de AE puede ser descrito como sigue. Consideremos una serie de tiempo

de longitud N muestreada a intervalos de tiempo Ts, {Xi} = {x1, x2, ..., xN}, donde

xi = x(t0 + iTs). Observemos que la longitud N puede ser relacionada a una escala de

tiempo τ = NTs. Dos secuencias de vectores de m-dimensión u(m)(i) = {xi, xi+1, . . . , xi+m−1}

y v(m)(j) = {xj, xj+1, . . . , xj+m−1}, i 6= j, 1 ≤ i, j ≤ N−m+1. Estos vectores u(m)(i) y v(m)(j)

son llamados similares si su distancia du,v(i, j) = max{ju(i+k)−v(j+k)j : 0 ≤ k ≤ m−1},

es menor a una tolerancia ε establecida. Para cada uno de los N −m+ 1 vectores u(m)(i), el

número de vectores similares v(m)(j) está dado midiendo sus respectivas distancias. Si n
(m)
i

es el número de vectores v(m)(j) similares a u(m)(i), la frecuencia relativa de encontrar un

vector v(m)(j) similar a u(m)(i) con un nivel de tolerancia ε está dado por:

Ci(m, ε, τ) =
n
(m)
i

N −m+ 1
(3.1)

Donde N − m + 1 es el número de vectores v(m)(j) 6= u(m)(i) que son potencialmente

similares a u(m)(i). Bajo la hipótesis de estacionalidad, lo siguiente es buscar la frecuencia

relativa del logaritmo de Ci(m, ε, τ), por ejemplo
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Φ(m, ε, τ) =
1

N −m+ 1

N−m+1∑
i=1

lnCi(m, ε, τ) (3.2)

Para N finita, la entroṕıa aproximada es estimada por el estad́ıstico

AE(m, ε, τ) =
1

Ts
[Φ(m, ε, τ)− Φ(m+ 1, ε, τ)] (3.3)

De esta manera, valores bajos de AE(m, ε, τ) reflejan series de tiempo más regulares,

mientras que valores altos están asociados a una menor predecibilidad (mayor complejidad)

de las series de tiempo en la escala de tiempo (τ). Los efectos de tolerancia (ε), longitud

de datos (N) y dimensión (m) en el desempeño computacional de la AE fueron explorados

por Pincus (1991), encontrando estimadores estad́ısticos estables para N > 500. Por otra

parte, los parámetros m = 2 y ε = 0.15σ, donde σ es la desviación estándar de la serie de

tiempo, se utilizan comúnmente en aplicaciones del método. Estos valores de los parámetros

son ahora estándares en muchas aplicaciones de los algoritmos para el cálculo de la entroṕıa

aproximada, los cuales fueron empleados en este trabajo de investigación.

3.2. Entroṕıa aproximada con remoción de tendencia

El análisis de entroṕıa aproximada es un estad́ıstico introducido por Pincus (1991) para

analizar la complejidad de datos experimentales con pocos datos y con ruido. El algoritmo

de entroṕıa aproximada (AE ) se describe en la sección 3.1.

La hipótesis de estacionalidad es una definición que debe aplicarse en los cálculos

computacionales de la AE. Sin embargo, los datos reales complejos no exhiben un estado

estacionario; y con frecuencia pueden llevar a interpretaciones erróneas en la estimación

de la AE. En muchos casos, las no estacionalidades son inducidas por fuerzas exógenas que

actúan en la dinámica del sistema, provocando largas tendencias en el comportamiento de las

series de tiempo. En este trabajo hemos introducido un análisis de entroṕıa aproximada sin

tendencia DAE para remover los efectos de tendencia en series de tiempo reales complejas.

Para conseguir lo anterior, la serie de tiempo original, {Xi} = {x1, x2..., xN} de longitud
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N , se dividió en M = [N/L] cajas que no se sobreponen de muestras de longitud L. Si ∆t

es el tiempo de muestreo, τ = L∆t representa la escala de tiempo. En cada ventana de

tiempo, los datos se ajustan con un ajuste lineal de mı́nimos cuadrados, la cual representa la

tendencia en esa ventana. La coordenada vertical del segmento de ĺınea es x
(τ)
i . Al remover la

tendencia en la serie de tiempo original se obtiene una serie de tiempo sin tendencia
{
Z

(τ)
i

}
correspondiente a una escala de tiempo τ :

z
(τ)
i = xi − x(τ)i , i = 1, 2, . . .

Los siguientes pasos corresponden a la aplicación del algoritmo para calcular la AE

mediante las ecuaciones (3.1-3.3) para las series de tiempo sin tendencia
{
Z

(τ)
i

}
. El

procedimiento se repite para todas las escalas de tiempo (tamaños de caja) para caracterizar

las variaciones de la AE con la escala de tiempo. Es decir, el proceso que elimina la

tendencia en conjunto con el procedimiento estándar de calcular computacionalmente la

AE conduce naturalmente a la caracterización multiescala de la complejidad de la serie de

tiempo cuantificada en términos de la funcionalidad de la entroṕıa multiescala AE(τ).

Al aplicar el procedimiento del DAE descrito anteriormente e interpretar los resultados,

los siguientes comentarios deben tomarse en consideración:

El paso de eliminación de la tendencia actúa como un filtro pasa altas al remover

componentes de frecuencia menores que τ−1. De esta manera, DAE(τ) debe reflejar la

regularidad de la serie de tiempo para frecuencias no menores que τ−1.

Debe observarse que la tolerancia está dada en términos de la desviación estándar de la

serie de tiempo sin tendencia en el sentido que r(τ) = ρσ(τ), para una valor fijo de ρ(0, 1).

Sin embargo, σ(τ) no depende de la varianza de la serie de tiempo original, por ejemplo,

el valor absoluto de los elementos de los datos. En cambio si se usa una tolerancia fija, se

estaŕıa midiendo también la desviación estándar y no sólo la entroṕıa.

Se sugiere limitar los cálculos de la DAE para cajas de tamaño L ≥ 10. Cálculos

computacionales de la AE inadecuados se pueden obtener con cajas de tamaño menores

debido a efectos del muestreo de tamaño finito.
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El análisis de entroṕıa multiescala ha sido considerado por Costa y col. (2002), pero desde

otro punto de vista. Ellos aplican el algoritmo estándar de la AE dado por las ecuaciones

(3.1-3.3) a series de tiempo de grano grueso,
{
W

(τ)
i

}
, de acuerdo a la ecuación

W
(τ)
i =

1

L

jL∑
i=(j−1)L+1

xi, 1 ≤ j ≤ N/L (3.4)

Para L = 1, la serie de tiempo
{
W

(τ)
i

}
es simplemente la serie de tiempo original.

Mientras que la propuesta en este trabajo involucra el empleo de un filtro pasa altas, el

análisis de entroṕıa multiescala de Costa y col. (2002) involucra el empleo de un filtro pasa

bajas al promediar la ecuación (3.4). En este sentido, el método de eliminación de la tendencia

en este trabajo debe proveer información acerca de la dependencia de la entroṕıa con la escala

para componentes de frecuencias altas. En contraste, la propuesta de Costa y col. (2002) se

enfoca en los patrones de entroṕıa multiescala para componentes de frecuencia baja. Por

ejemplo, con el método de multiescala basado en la ecuación (3.3) la entroṕıa del ruido

blanco disminuye con la escala de tiempo, mientras que con el enfoque de eliminación de

la tendencia predice un valor de entroṕıa constante para todas las escalas de tiempo. En

este sentido, ambos enfoques de multiescala son complementarios y deben proveer diferente

información del cambio de entroṕıa con la escala de tiempo.

3.3. Entroṕıa aproximada multiescala

En general, la complejidad de sistemas reales no está restringida a una sola escala. De

esta forma, se espera que la entroṕıa sea dependiente de la escala, lo que significa que una

señal puede ser más incierta para determinadas escalas de tiempo pero más regular en otras.

Por lo cual, una caracterización completa de entroṕıa para series de tiempo debe considerar

la variabilidad a través de rangos de escalas no triviales. La idea fundamental de un enfoque

de entroṕıa multiescala deberá consistir en proporcionar un ı́ndice que refleje la velocidad

media de creación de información a una escala dada. Como resultado, el grado total de

predecibilidad e incertidumbre de una señal es evaluado considerando los valores de entroṕıa
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estimados para un rango predefinido de escalas de tiempo. El método de entroṕıa aproximada

multiescala involucra dos pasos:

1. Un método que permite visualizar la representación de un sistema dinámico a diferentes

escalas de tiempo. Dada una serie de tiempo X = {x1, x2, . . . , xN}, y un procedimiento

de filtro pasa-bajas LP (f) con una frecuencia de corte f , se obtienen series de tiempo

filtradas como Yf = LP (f) · X, donde Yf = {yf,1, yf,2, . . . , yf,N}. De esta forma, las

nuevas series de tiempo Yf conservan la complejidad de la señal X para frecuencias

menores que f , o escalas de tiempo mayores que τ = 1
f
. Diferentes esquemas de filtros

pasa-bajas LP (f) están disponibles en paquetes comerciales. En este trabajo, al igual

que en los análisis técnicos de mercados para obtener tendencias a largo plazo de señales

financieras, el filtro pasa-bajas se realiza con filtros de promedio móvil. De esta forma,

la señal filtrada es obtenida como sigue

Yf,i =
1

n

n∑
j=1

xi+j−1

La escala de tiempo está dada por τ = ∆tn y f = 1
τ

. Donde, ∆t es el peŕıodo de

muestreo.

2. La cuantificación del grado de irregularidad de cada una de las series de tiempo Yf es

realizado usando el procedimiento de entroṕıa aproximada descrito en la sección 3.1.

3.4. Entroṕıa asimetŕıa temporal

A lo largo del tiempo, la entroṕıa puede cambiar debido a perturbaciones, bifurcaciones,

etc. Para algunos peŕıodos, el sistema entrópico puede incrementar o disminuir por cambios

en la configuración del sistema. Por ejemplo, para sistemas cerrados que convergen hacia un

atractor estacionario, la entroṕıa debeŕıa mostrar una disminución a medida que el número

de posibles configuraciones se reducen asintóticamente. El incremento o disminución en la

entroṕıa debeŕıa ser detectado como una asimetŕıa temporal, donde la entroṕıa hacia atrás es
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diferente de la entroṕıa hacia al frente. El algoritmo de Pincus (1991) puede adaptarse para

estimar la asimetŕıa temporal al introducir la direccionalidad del tiempo en las comparaciones

de los vectores y(m)(i) y y(m)(j). Para lograr esto, se fija el vector y(m)(i) y se realizan las

comparaciones con sus vectores relativos hacia atrás y hacia al frente y(m)(j). Haciendo n
(m)
B,i y

n
(m)
F,i el numero de vectores y(m)(j) hacia atrás (ejem.,j < i+m) y hacia al frente (ejem.,j > i)

similares a y(m)(i), respectivamente. Observe que n
(m)
B,i +n

(m)
F,i = n

(m)
i . Las frecuencias relativas

de encontrar vectores y(m)(j) hacia atrás y hacia el frente similar al vector y(m)(i) son

CB,i(m, ε, τ) =
n
(m)
B,i

i− 1

CF,i(m, ε, τ) =
n
(m)
F,i

N − i−m+ 1

Donde i− 1 y N − i−m+ 1 son el numero de vectores y(m)(j) que están hacia atrás y al

frente de y(m)(i), respectivamente. Al igual que en la ecuación (3.1), se busca la frecuencia

relativa del logaritmo de CB,i(m, ε, τ) y CF,i(m, ε, τ) como sigue:

ΦB(m, ε, τ) =
1

N −m+ 1

N−m+1∑
i=1

ln CB,i(m, ε, τ)

ΦF (m, ε, τ) =
1

N −m+ 1

N−m+1∑
i=1

ln CF,i(m, ε, τ)

Para una longitud finita N , la entroṕıa aproximada hacia atrás y al frente es

AEB(m, ε, τ) =
1

Ts
[ΦB(m, ε, τ)− ΦB(m, ε, τ)]

AEF (m, ε, τ) =
1

Ts
[ΦF (m, ε, τ)− ΦF (m, ε, τ)]

La asimétrica temporal se encuentra cuando AEB(m, ε, τ) 6= AEF (m, ε, τ). La diferencia

entre AEB y AEF caracteriza la asimetŕıa temporal de la trayectoria del sistema xi. Fuera

del equilibrio, sus diferencias permanecen finitas. En el equilibrio, la simetŕıa temporal

AEB(m, ε, τ) = AEF (m, ε, τ) se restablece, aśı que desaparecen sus diferencias con la
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producción de entroṕıa. De esta manera, uno puede introducir el ı́ndice de asimetŕıa temporal

como

αAE(m, ε, τ) = AEF (m, ε, τ)− AEB(m, ε, τ)

En la práctica, debido a limitantes en la precisión numérica, es muy dif́ıcil encontrar

que αAE(m, ε, τ) = 0. En este sentido, uno puede considerar la existencia de la asimetŕıa

temporal cuando | αAE(m, ε, τ) |< ρ para una tolerancia especificada ρ.

3.5. Análisis de rango reescalado

El análisis de rango reescalado (R/S ) es un método empleado para caracterizar las

dependencias internas de secuencias. El análisis de rango reescalado (R/S ) fue desarrollado

por Hurst (1951), un hidrólogo inglés quien trabajó en el problema del control de la represa

del proyecto del ŕıo Nilo en 1907. Él hab́ıa estudiado los registros de 8 siglos y medio que

los egipcios hab́ıan mantenido de los desbordamientos del ŕıo Nilo, los cuales no parećıan

ser ruido blanco. Hurst desarrolló el análisis de reescalamiento (R/S ) para distinguir entre

series de tiempo totalmente aleatorias y las totalmente correlacionadas. La idea principal

detrás del análisis R/S es observar el comportamiento del reescalamiento de las derivaciones

acumulativas reescaladas de la media. Para sistemas independientes, las distancias cubiertas

incrementan, en promedio, a la ráız cuadrada del número de observaciones. Si el sistema

cubre una distancia larga, esto es el sistema no puede ser independiente por definición, y

los cambios deben ser influenciados unos con otros, aśı que estos deben ser correlacionados.

El método R/S para análisis fractales de secuencias ha encontrado aplicaciones en diversas

campos de las ciencias e ingenieŕıas, entre ellas finanzas (Lo, 1991), geof́ısica (Chamoli y col.,

2007), análisis de fracturas (Varotsos y col., 2002), fisioloǵıa (Martini y col., 2004), ingenieŕıa

mecánica (Vela-Mart́ınez y col., 2009), ingenieŕıa minera (Zhongying y col., 2011), ecoloǵıa

(Wang y col., 2011) por mencionar algunos ejemplos.

Para una secuencia de longitud N dada por X = {x1, ..., xN}, donde xi = x(ti) y
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∆t = ti − ti−1 es el peŕıodo de muestreo, el análisis R/S puede ser llevado a cabo mediante

los siguientes pasos:

Paso 1. Dividir la serie en D subseries de longitud M ; llamados, IM,d = {rd,1, ..., rd,M},

d = 1, ..., D, con
D
∪
d=1
IM,d = X. Haciendo τ = M∆t que sea la escala correspondiente

de las subseries de longitud M . Calcular la media EM,d para cada subseries IM,d

como EM,d = 1
M

M∑
k=1

rd,k . Calcular las subseries YM,d = {yd,1, ..., yd,M} de las salidas

acumuladas a partir de la media como sigue: yd,j =
j∑

k=1

(rk,d − EM,d)

Paso 2. El rango de las secuencias de subseries que YM,d es calculado como

RM,d = máx {yd,1, ..., yd,M} −mı́n {yd,1, ..., yd,M} , d = 1, ..., D

Este rango es reescalado por la correspondiente desviación estándar, SM,d =√
1
M

M∑
k=1

(rk,d − EM,d)
2, aśı que el rango reescalado es dado por (R/S)M,d = RM,d/SM,d.

El rango promedio es dado por (R/S)M = 1
D

D∑
d=1

(R/S)M,d.

Paso 3. Para mostrar expĺıcitamente la escala τ = M∆t asociada a las subseries de

longitud M , hacemos uso de la notación (R/S)τ (esto es, (R/S)τ ≡ (R/S)M).

Hurst encontró que el rango reescalado, (R/S)τ , para diversos registros muestra un

comportamiento de reescalamiento tipo ley de potencia de la siguiente manera

(R/S)τ ∝ τH

donde H es el reescalamiento positivo o exponente de Hurst. Por lo tanto, después de

realizar el análisis para todas la secciones de N , se puede graficar log
(

(R/S)τ

)
contra

log(τ). Y realizando una regresión mediante mı́nimos cuadrados, se encuentra que la

pendiente de la regresión que corresponde a la estimación del exponente de Hurst H.

La relación entre la dimensión fractal Df de las secuencias X y el exponente de Hurst

H puede ser expresado como Df = 2 − H. De esta manera, el análisis de reescalamiento

R/S provee una caracterización de la fractalidad de una secuencia dada. El impacto de la
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observación punto a punto en direcciones hacia atras y hacia adelante se puede expresar en

términos de la función de correlación C(τ) = 2(2H−1)−1. Si la secuencia es independiente (por

ejemplo, procesos Gausianos, t-Student o gamma), la gráfica es aproximadamente una ĺınea

recta con pendiente H = 0.5 y por lo tanto C(τ) = 0. Si H > 0.5 y C(τ) > 0 lo cual significa

que la secuencia es persistente con memoria de lago alcance afectando estructuras en la

secuencia en todas las escalas. La persistencia implica que si la señal ha estado incrementando

o decreciendo, los cambios serán tales que la señal continuará incrementando o decreciendo,

respectivamente.

La intensidad del comportamiento con tendencia o persistencia, incrementa conforme H

incrementa. Debe notarse que para H = 1.0 se tiene que C(τ) = 1, lo cual indica correlaciones

positivas perfectas. A la inversa, cuando H < 0.5 se tienen antipersistencias con correlaciones

negativas (por ejemplo, C(τ) < 0). Esto significa que, cuando la secuencia haya estado

incrementando, es más probable que la secuencia decremente para observaciones cercanas.

En este sentido, un proceso antipersistente mostrará mas oscilaciones bruscas que un proceso

como de la caminata aleatoria pura. Es importante notar que los procesos estocásticos

persistentes tienen poco ruido mientras que los procesos antipersistentes muestran la

presencia de ruido de alta frecuencia. La caminata aleatoria con H 6= 0.5 es referida como

Movimiento Browniano Fraccional (FBM).

El análisis R/S proporciona una cuantificación, en términos del exponente de Hurst, de

las correlaciones contenidas en una secuencia. La desventaja principal del método R/S es que

es sensible a la memoria de corto alcance. Por lo tanto, con el fin de corregir dependencias de

corto alcance se ha aplicado el análisis R/S a bloques con datos desordenados, por ejemplo,

se toma una permutación aleatoria de la serie de datos con bloques de tamaño predefinidos

(en general, bloques de tamaño pequeño) y se lleva a cabo el análisis R/S a estos datos

desordenados. Esto es justificado debido a la critica de Lo (2004), la cual menciona que el

estad́ıstico R/S es sensible a la presencia de dependencias de corto alcance y los efectos de

las permutaciones aleatorias en esos bloques pequeños son necesarios para destruir cualquier

estructura particular de autocorrelación con estos bloques. En este trabajo de investigación
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se usaron bloques de tamaño 15 para llevar a cabo las secuencias de desorden.
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CAPÍTULO 4

CASOS DE ESTUDIO

Este caṕıtulo está dedicado a la aplicación de los métodos desarrollados en el Caṕıtulo 3.

Antes de emplear las metodoloǵıas del análisis de complejidad directamente a los casos de

estudio, primero se estudiaron los resultados al analizar series de tiempo sintéticas del tipo

1/fβ. Lo anterior permitió entender y sintonizar los parámetros para aplicar los métodos al

estudio de series de tiempo de sistemas reales. Los casos de estudio seleccionados vaŕıan desde

la ingenieŕıa biomédica, sismoloǵıa, economı́a e ingenieŕıa qúımica. Se emplea la entroṕıa

aproximada para el estudio de la complejidad en series de tiempo como: sintéticas del tipo

1/fβ, fluctuaciones de ritmos card́ıacos, intensidad de difracción de rayos X, precios de

petróleo, aśı como de datos śısmicos. Por otra parte, se emplea el exponente de Hurst para

el análisis de fractalidad en señales de difracción de rayos X.

4.1. Señales sintéticas tipo 1/fβ

Se emplearon señales con ruido tipo 1/fβ con longitudes de 30, 000 datos. Las señales

fueron tomadas de la base de datos de PhysioNet. La Figura 4.1 exhibe la entroṕıa

aproximada sin tendencia como una función de la escala de tiempo para distintos valores

de β. Como era de esperarse, para el caso cuando β = 0 el análisis de complejidad DAE
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es invariante con la escala de tiempo. Lo que indica una carencia de cualquier orden o

patrones de estructura para cualquier escala de tiempo. Para el caso de β > 0 el análisis

DAE es una función que decae monotonicamente, con la mayor rapidez de disminución para

el movimiento Browniano (β = 2). Esto significa que la microestructura (esto es, patrones

a escalas menores) es menos regular que la macroestructura (es decir, patrones a escalas

mayores).

Figura 4.1. Análisis DAE para señales sintéticas con ruido tipo 1/fβ.

De igual manera, se analizaron las señales sintéticas con la entroṕıa multiescala, para

revelar información de las señales a distintas escalas de tiempo. La Figura 4.2 muestra los

resultados del análisis a multiescala. Donde puede observarse que, para el ruido blanco a

cualquier escala de tiempo presenta valores altos de entroṕıa relacionados con una falta de

orden o patrones estructurados. En el caso de la señal sintética β = 0.8, a escalas bajas

de tiempo presenta una falta de estructura en la señal. Sin embargo, a escalas de tiempo

mayores el nivel de entroṕıa disminuye. Lo anterior indica que la señal en la microestructura

carece de patrones estructurados, pero en la macroestructura posee una estructuración en la

señal. Y finalmente, en el caso de la señal de movimiento browniano se obtienen los mismos

resultados que en el análisis DAE, donde a cualquier escala existen patrones estructurados.

Para demostrar que el análisis DAE disminuye como consecuencia de la estructura

intŕınseca de la señal, se generó una nueva serie de tiempo a partir de la original pero el

orden en los datos fue tomado en forma aleatoria para destruir correlaciones y degradar el

contenido de información presente en la serie de tiempo original. La Figura 4.3 muestra el
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(a) Señal de ruido blanco (β = 0)

(b) Señal sintética (β = 0.8) (c) Señal de movimiento browniano (β = 2)

Figura 4.2. Entroṕıa aproximada multiescala de señales sintéticas 1/fβ.
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Figura 4.3. Análisis DAE para las señales del movimiento Browniano y su correspondiente señal

desordenada aleatoriamente.

análisis DAE como una función de la escala de tiempo para la señal de movimiento Browniano

original (β = 2) y el correspondiente a la señal desordenada aleatoriamente. Encontrándose

mayores valores de entroṕıa para la serie de tiempo desordenada aleatoriamente que para

la señal de movimiento Browniano original. Comportamientos similares se encontraron para

los demás casos de la Figura 4.1. Para escalas de tiempo mayores a 300 aproximadamente, la

función DAE(τ) es constante, parecido al comportamiento del ruido blanco (Figura 4.1). En

cambio para escalas de tiempo pequeñas, la función DAE(τ) presenta una pequeña pendiente

negativa.

4.2. Series de tiempo de fluctuaciones de ritmos

card́ıacos

Se analizaron series de ritmos card́ıacos, con el fin de verificar los resultados del análisis

DAE contra casos reportados en la literatura especializada, los datos empleados están

disponibles en PhysioNet. Las series de tiempo estudiadas son descritas por Mietus y col.

(2002) como series de tiempo de intervalos de ritmo card́ıaco (RR) derivadas de 24 h de

grabación del monitoreo Holter del electrocardiograma (ECG) para sujetos sanos, sujetos

con insuficiencia card́ıaca, que limita considerablemente la actividad de los sujetos, y sujetos

con fibrilación auricular, una arritmia card́ıaca seria. Los datos para el grupo de control
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normal fueron obtenidos de 24 h de grabación del monitoreo Holter para 72 sujetos sanos,

35 hombres y 37 mujeres, edades 54.6 ±16.2 (media ±SD), rango 20-78 años. Los datos del

ECG fueron muestreados a 128 Hz. Los datos para el grupo de insuficiencia card́ıaca fueron

obtenidos en 24 h de grabación Holter de 43 sujetos (28 hombres y 15 mujeres) con edades

de 55.5 ±11.4 (media ±SD), rango 22-78 años. Los datos del ECG fueron muestreados a

128 Hz. Los datos para el grupo de fibrilación auricular se obtuvieron de 10 h de grabación

Holter muestreados a 250 Hz para 9 sujetos. El conjunto de datos fue filtrado para excluir

artefactos, contracciones pre ventriculares y detección de latidos faltantes. Las series de

tiempo de los intervalos de ritmos card́ıacos representativas de los grupos de sujetos sanos,

insuficiencia card́ıaca y fibrilación auricular se presentan en la Figura 4.4. Obsérvese que las

series de tiempo de los sujetos sanos y con insuficiencia card́ıaca muestran dinámicas con

tendencia, las cuales pueden ser causadas por distintas condiciones operacionales del sistema

cardiovascular.

Figura 4.4. Series de tiempo caracteŕısticas de los grupos de individuos (a) sanos, (b) con

insuficiencia card́ıaca y (c) con fibrilación auricular respectivamente.

La Figura 4.5 presenta los resultados t́ıpicos del análisis de entroṕıa sin tendencia para
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las series de tiempo de intervalos RR para el conjunto de personas sanas, con insuficiencia

card́ıaca y con fibrilación auricular. Se puede observar un comportamiento muy distinto

entre los 3 grupos: (a) La entroṕıa para los casos sanos es una función decreciente de la

escala de tiempo. (b) Las entroṕıas de los casos con insuficiencia card́ıaca son menores

que los casos sanos. En general, esta entroṕıa mide un incremento con la escala de tiempo,

aunque puede encontrarse un valor máximo para algunos casos. (c) La entroṕıa para los casos

con fibrilación auricular es constante, similar al ruido blanco (Figura 4.1). Estos resultados

indican que las dinámicas de insuficiencia card́ıaca son menos complejas y mas regulares que

las de condiciones sanas. Los casos con fibrilación auricular exhiben altos valores de entroṕıa,

sugiriendo que los intervalos de los latidos no contienen estructuras regulares, pero actúan

como un proceso puramente aleatorio.

Figura 4.5. Análisis de DAE representativo de series de tiempo de ritmos card́ıacos.

La Figura 4.6 presenta el resultado promedio de todos los sujetos de cada caso de estudio.

Se observa una clara discriminación entre las distintas condiciones card́ıacas y que es posible

discriminarlas mediante el empleo del análisis de entroṕıa sin tendencia sobre un amplio

rango de escalas de tiempo. De hecho, la condición de insuficiencia card́ıaca es caracterizada

por menores valores de entroṕıa que los sujetos sanos. En contraste, la condición de fibrilación

auricular puede discriminarse al detectar una invariancia en la medición de la entroṕıa con

las escalas de tiempo.

Por otra parte, se consideró que el sistema cardiovascular está equipado con un
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Figura 4.6. Promedio del análisis DAE para cada uno de los tres casos de estudio.

controlador retroalimentado o baroreflejo con el propósito de regular el ritmo card́ıaco al

enfrentarse a cambios en las condiciones de operación (por ejemplo, cambios en el ritmo

card́ıaco requerido) y disturbios (por ejemplo, cambios de postura y temperatura ambiental).

El control retroalimentado se compone básicamente de dos elementos individuales; llamados,

las actividades autonómicas y el baroreflejo (Costa y col., 2002). La actividad simpática

incrementa al mismo tiempo que la actividad parasimpática disminuye el ritmo card́ıaco.

Las acciones de estos dos componentes resultan en un control regulado de la dinámica

cardiovascular al enfrentar disturbios complejos.

Para ganar habilidad y conocimiento del papel de la actividad de retroalimentación del

sistema cardiovascular, se consideró el modelo simple de regresión-media xi = xr +K(xi−1−

xr) +wi−1, donde wi−1 representa un disturbio tipo ruido blanco, xr es una referencia de un

ritmo card́ıaco, K(xi−1 − xr) es la señal de control retroalimentado y K es la ganancia del

control retroalimentado. En ausencia de disturbios, la señal xi converge al valor requerido

xr para −1 < K < 1. La Figura 4.7 muestra el análisis DAE para tres valores distintos de

la ganancia K. Observe la similitud con el análisis DAE para condiciones sanas, sugiriendo

que la reducción de la entroṕıa para escalas de tiempo altas está relacionada a la acción del

baroreflejo que regula la dinámica del ritmo card́ıaco. El efecto del componente de retardo

es reducir la incertidumbre de la señal para escalas de tiempo grandes, lo cual sugiere que el

comportamiento del DAE en los sujetos sanos se debe a un buen sintonizado del regulador
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del ritmo card́ıaco.

Figura 4.7. DAE para ruido blanco con un componente de retardo Kxi−1, 0 < K < 1.

En un trabajo reciente Alvarez-Ramirez y col. (2009), mostraron que la condición de

insuficiencia card́ıaca puede estar asociada con retrasos en el sistema baroreflejo, el cual

degrada la eficiencia de la dinámica del sistema cardiovascular. Acciones de retraso en

controles retroalimentados pueden limitar seriamente la capacidad del sistema para reducir

efectos adversos de disturbios (Morari y Zafiriou, 1989). Para mostrar que el comportamiento

del análisis DAE para condiciones no sanas puede relacionarse con retrasos en el control

retroalimentado, consideramos el control retroalimentado K(xi−d − xr), donde d > 1

representa el retraso. La Figura 4.8 muestra el análisis DAE para K = 0.5 y d = 6 latidos.

Observe la similitud con algunas de las curvas del análisis DAE para condiciones no sanas

de la Figura 4.5. El retraso en la retroalimentación es incapaz de reducir la incertidumbre

para escalas de tiempo altas, aśı que el ritmo card́ıaco no está regulado por el valor medio xr.

De esta forma, el sistema cardiovascular es operado en condiciones inestables donde el ritmo

card́ıaco deseable no puede alcanzarse. Finalmente, es interesante observar que las curvas del

análisis DAE para el caso de fibrilación auricular son similares a las del ruido blanco, la cual

corresponde al caso con K = 0. Esto sugiere que la fibrilación auricular es una condición

donde la función del sistema baroreflejo no participa tal como se esperaba por la irregular

actividad auricular, indicando que en la condición de insuficiencia card́ıaca no se manifiesta

el mecanismo regulador del ritmo card́ıaco. En resumen, los resultados antes mencionados
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indican que el análisis de entroṕıa sin tendencia, DAE, proporciona una importante capacidad

de entender como el sistema baroreflejo se encarga de regular las dinámicas card́ıacas.

Figura 4.8. DAE para el ruido blanco con un componente de retraso Kxi−5.

4.3. Señales de intensidad de difracción de rayos X

Las señales de intensidad de difracción de rayos X con ruido intenso son comunes en la

caracterización de materiales con cierto grado de amorficidad; sin embargo, la identificación

de picos asociados a ciertas fases del material no está bien definida. En esta sección se

muestran los resultados de los análisis de entroṕıa aproximada multiescala y del rango

reescalado para caracterizar los patrones de intensidad de difracción de rayos X con ruido

intenso. La idea es que existen patrones de regularidad en las señales de intensidad que

pueden estar asociados con las fases del material pero debido al intenso ruido en la misma

se encuentran ocultos.

Como casos de estudio se emplearon distintas muestras de alúmina calcinada a diferentes

temperaturas debido a la gran información existente sobre la estabilidad de fases y

transiciones para ilustrar la aplicabilidad de los métodos. Se demuestra que los análisis tanto

de entroṕıa aproximada multiescala como de rango escaldo son capaces de detectar regiones

angulares en las señales de intensidad asociadas a fases de alúmina correspondientes a fichas

de difracción de polvos (PDF ).
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4.3.1. Introducción

La difracción de rayos X en polvos (XRD) es tal vez la técnica con mayor aceptación

y confiabilidad en la caracterización de materiales. En general, la muestra a estudiar debe

encontrarse en forma de granos finos del material cristalino siendo el comportamiento de los

patrones de XRD consecuencia de la simetŕıa y orientación de los cristales en la muestra de

estudio. Por lo tanto, cuando los patrones de difracción 2−D son obtenidos estos muestran

aros concéntricos de picos dispersos correspondientes a diferentes espacios-d en la estructura

cristalina. Donde la posición e intensidad de los picos se emplean para identificar la estructura

o fase principal del material.

Una ventaja adicional de la XRD es que ésta implica una preparación no complicada

del material y una caracterización no destructiva del mismo, lo cual es conveniente en la

caracterización de materiales desconocidos. La caracterización de materiales a partir de

datos de XRD se consigue por comparación de los patrones de difracción contra un estándar

conocido o datos proporcionados por The International Center for Diffraction Data.

Los sólidos cristalinos exhiben patrones de difracción distintivos con fuertes picos de

intensidad que son fácilmente observados. La posición que corresponde a la configuración

de espacios y la intensidad relativa de las ĺıneas son indicadores de una fase particular del

material, los cuales se emplean como patrones de comparación. En contraste a los sólidos

cristalinos donde los patrones de XRD exhiben marcados picos, los materiales no cristalinos

pueden conducir a señales con ruido intenso. Como ejemplos de materiales con algún grado

de amorficidad están varios poĺımeros y semiconductores, donde la cristalinidad está limitada

a una parte de la estructura molecular. Un calcinado incompleto a bajas temperaturas de

materiales cerámicos puede producir estructuras amorfas donde las fases cristalinas pueden

estar mezcladas con material no cristalino dando configuraciones geométricas complejas con

patrones no regulares. Las Figuras 4.9.a y 4.9.b muestran la intensidad de patrones I (2θ)

de rayos X correspondientes a las temperaturas de calcinación de 200 y 500� para alúmina

preparada por el método sol-gel (Wang y col., 1999). De acuerdo a la ruta de transformación

de fases más probable para las condiciones de preparación de la alúmina (Gates y col., 1979),
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la señal de intensidad correspondiente a 200� muestra tres picos prominentes que sugieren

la presencia de γ∗-bohemita a ∼ 10 grados (Wang y col., 1999), grupos de óxidos a ∼ 22

grados (Liu y col., 2008) y bayerita a ∼ 40 grados (PDF Card 20 − 0011). Sin embargo, a

pesar de la presencia de estos picos, los patrones de XRD presentan ruido intenso para los

cuales las regiones angulares de intensidad regular no pueden ser fácilmente distinguidas.

Figura 4.9. Intensidad de patrones I (2θ) de rayos X para alúmina calcinada a 200 y 500 �.

Para el caso de la temperatura de calcinación a 500� se presenta un análisis de mayor

reto donde sólo un pico prominente puede observarse. Para estas condiciones de calcinación,

los grupos de bayerita y bohemita se convierten en las fases η− y γ−alúmina. De hecho, el

pico prominente a 40 grados (50 % de intensidad, PDF Card 10− 0425) indica la presencia

de γ−alúmina. Sin embargo, otro importante pico de γ−alúmina (por ejemplo, la ĺınea de

intensidad de 100 % a 45.901 grados) no se muestra en los patrones de XRD. En general,

los patrones de ruido en estas señales de XRD reflejan la presencia de estructuras espaciales

desordenadas. Como consecuencia, la interpretación de los patrones de XRD llega a ser, en

muchos casos, un reto para los ojos profesionales no especializados.

Los avances continuos en hardware y software, en particular mejoras ópticas y detectores

rápidos, han mejorado drásticamente la capacidad anaĺıtica de los análisis de difracción de
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rayos X (por ejemplo, la velocidad de los análisis). Sin embargo, la técnica aún requiere

futuras mejoras para refinar e interpretar los patrones de XRD con ruido intenso como

aquellos mostrados en la Figura 4.9. Las mejoras en estos temas pueden permitir a los

usuarios de XRD una mayor precisión en la caracterización del material y sus fases.

4.3.2. Análisis de complejidad

Se empleó el enfoque del análisis de entroṕıa aproximada para analizar la complejidad de

los patrones de XRD con ruido intenso. Esta técnica ha sido empleada en diversas disciplinas

desde economı́a (Pincus, 2008; Martina y col., 2011; Alvarez-Ramirez y Rodriguez, 2011),

ciencias biomédicas (Pincus, 2006; Pan y col., 2011; Hassan y col., 2011) hasta ciencia de

materiales (Yan y Gao, 2007; Pérez-Canales y col., 2011) con éxito en la caracterización de

señales complejas.

Metodoloǵıa

La motivación de este trabajo de investigación radica en que el ruido contenido en la

señal puede proporcionar información de las fases del material. Es decir, las señales no son

aleatorias del todo. Existen regularidades, menores fluctuaciones, en la señal que pueden

detectarse con el análisis de entroṕıa aproximada sugiriendo la existencia de estructuras

más ordenadas, fases cristalinas, en las señales de intensidad. De esta forma, un fuerte pico

de intensidad en un ángulo dado se manifiesta porque la radiación dispersa de rayos X se

concentra en el detector por geometŕıas regulares que corresponden a estructuras cristalinas.

En contraste, para materiales amorfos no se consigue concentrar la radiación, debido a la

ausencia de regularidad.

La idea fundamental es que el patrón de ruido intenso no es tan complejo del todo,

sino que contiene patrones internos que pueden asociarse a la estructura del material. Estos

patrones pueden ser comparados con fichas de difracción de polvos (PDF ) para concluir la

presencia o no de probables fases del material. Se seleccionó como caso de estudio a la alúmina

calcinada a diferentes temperaturas por la gran cantidad de información con respecto a la
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estabilidad de fases y transiciones disponibles en la literatura cient́ıfica.

La metodoloǵıa usa el análisis de entroṕıa aproximada multiescala para detectar regiones

angulares en los patrones de XRD con ruido intenso, I (2θ), que contienen patrones asociados

a la regularidad en la estructura del material. La idea fundamental es que patrones

regulares de I (2θ) reflejan un cierto grado de orden en la geometŕıa del material. En

esta forma, un fuerte pico en el patrón de intensidad I (2θ) que refleja estructuras de un

material altamente organizado corresponde a patrones con mayor regularidad asociados a

una menor complejidad. Por otra parte, geometŕıas altamente desorganizadas corresponden

a un comportamiento aleatorio en las fluctuaciones de intensidad de la difracción de rayos X .

Basado en estas ideas, la metodoloǵıa propuesta para analizar los patrones de XRD con

ruido intenso consiste en transformar la señal de intensidad I (2θ) en un patrón de entroṕıa

E (2θ) mediante el análisis de entroṕıa aproximada multiescala; es decir,

I(2θ)→ E(2θ)

De este manera, el análisis para caracterizar la presencia de fases del material se lleva a

cabo en los patrones de entroṕıa E (2θ) en vez de en la señal de intensidad I (2θ). Aśı, bajos

valores de E (2θ) están asociados con estructuras más regulares, cristalinas, y posibles fases

el material. Mientras que, altos valores de E (2θ) se asocian con estructuras menos regulares,

amorfas.

Resultados

Para cada corrida, los datos experimentales de XRD consistieron de 3301 observaciones.

El tamaño de la ventana deslizante fue seleccionado como 250 observaciones, fijándose 21

escalas para realizar el análisis.

La Figura 4.10.a muestra la intensidad I (2θ) de patrones de XRD para la temperatura

de calcinación de 200�. Para esta temperatura de calcinación, la alúmina está compuesta

probablemente por bayerita y ciertas formas de bohemita, como γ∗−bohemita que tiene la

misma estructura cristalina que la γ−alúmina Wang y col. (1999). La figura 4.10.a también
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muestra la localización, extráıdas de tarjetas PDF, para bayerita (Card 20−0011) y bohemita

(Card 21− 1307), indicando que los picos a ∼ 40 grados pueden ser relacionados a bayerita.

Siguiendo el estudio realizado por Wang y col. (1999), los picos a ∼ 10 grados pueden ser

relacionados a la presencia de γ∗−bohemita. Se ha sugerido que los picos a ∼ 22 grados

pueden estar relacionados a la presencia de grupos de óxidos complejos (Liu y col., 2008). A

pesar de que los fuertes picos en los patrones de XRD pueden ser explicados por la presencia

de algunas fases de alúmina, la localización de otras fases probables, como bayerita, es incierta

debido al intenso ruido que afecta la interpretación de los resultados experimentales.

La Figura 4.10.b muestra los correspondientes patrones de entroṕıa E (2θ) obtenidos

por el análisis de entroṕıa aproximada multiescala. Las siguientes caracteŕısticas pueden ser

observadas:

1. Se planteó la hipótesis que fuertes picos de intensidad debeŕıan corresponder a mayores

regularidades, menor complejidad en la estructura del material, en términos del

análisis de entroṕıa aproximada multiescala, E (2θ). Los resultados en la Figura 4.10.b

respaldan esta idea mostrando que se detectan las fases correspondientes a tres picos

prominentes en la señal original y otras fases que no son evidentes por simple inspección.

La marcada intensidad en los picos ∼ 10, 22 y 40 grados corresponden a los menores

valores de entroṕıa y por lo tanto a una menor complejidad en la estructura del material

que puede asociarse a fases cristalinas.

2. El patrón de entroṕıa E (2θ) no muestra marcados picos como en los patrones de

intensidad I (2θ) de XRD. En lugar, el comportamiento del patrón E (2θ) obtenido del

análisis de entroṕıa multiescala muestra zonas de mı́nimos y máximos. Esto sugiere

que las fases cristalinas en la estructura de la alúmina no se encuentran aisladas sino

que coexisten en una distribución geométrica compleja, reflejada en el ruido intenso

de los patrones de intensidad I (2θ) de XRD. Por ejemplo, la región angular en la

vecindad de 20 grados sugiere un patrón de cristalinidad conformado por bayerita y

grupos óxidos. Similarmente, la vecindad de 40 grados pueden ser relacionada a un

patrón de cristalinidad complejo conformado por bayerita y bohemita.

Jesús Alejandro Ort́ız Cruz Tesis doctoral Página 58



Casos de estudio

3. El análisis de entroṕıa aproximada multiescala puede revelar la existencia de regiones

asociadas a regularidades no triviales que no son exhibidas por los patrones originales

de XRD. De hecho, el análisis de entroṕıa aproximada multiescala reveló la existencia

de patrones regulares en la vecindad de 50 grados, con valores de entroṕıa similar a

los patrones en la vecindad de 40 grados. En contraste al patrón de intensidad original

I (2θ), el análisis de entroṕıa aproximada multiescala sugiere que la región de 50 grados

puede estar relacionado a la fase de bohemita.

4. El menor valor de entroṕıa está localizado en la vecindad de 10 grados, lo cual puede

ser atribuido a la presencia de la fase γ∗−bohemita, como ya se ha sugerido por Wang

y col. (1999).

Figura 4.10. (a) Intensidad de patrones I (2θ) de rayos X, (b) Patrones de entroṕıa E (2θ) de la

señal de intensidad I (2θ) de alúmina calcinada a 200�.

Los resultados anteriores muestran la habilidad del análisis de entroṕıa aproximada

multiescala para detectar regiones angulares en señales de intensidad con ruido intenso,

que pueden ser atribuidas a las fases del material. El caso de la temperatura de calcinación a
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500� es más desafiante ya que los patrones de XRD en la Figura 4.11.a muestran un sólo pico

fuerte cerca de los 40 grados sugiriendo que la fase γ−alúmina se ha formado. La presencia

de γ∗−bohemita cerca de los 10 grados se observa ligeramente como un pico pequeño en

tal región angular. Sin embargo, la presencia de otras fases γ−alúmina no puede localizarse

directamente de la señal de intensidad original I (2θ). Por ejemplo, la fase localizada a 20

grados no exhibe ningún pico prominente en la señal original. De esta forma, la presencia de

la fase γ−alúmina no puede ser afirmada desde una directa inspección de la intensidad de

patrones en la región cerca de 20 grados.

La Figura 4.11.b muestra el comportamiento de los patrones de entroṕıa E (2θ) obtenidos

por el análisis de entroṕıa aproximada multiescala de los patrones XRD de la Figura 4.11.a.

Donde puede observarse regiones de mı́nimos, las cuales pueden estar asociadas a la presencia

γ−alúmina en el material calcinado, tanto para la región a 40 y 20 grados; y otras regiones

angulares reportadas en tarjetas PDF de alúmina. También se observa la presencia de

γ∗−bohemita en el patrón de entroṕıa E (2θ) cerca de los 10 grados. Interesantemente, la

entroṕıa de la γ∗−bohemita aumentó de 0.44 a 0.75 en comparación con la temperatura de

calcinación a 200�. Esto sugiere, como se esperaba, que fases de bohemita son transformadas

a γ−alúmina conforme la temperatura de calcinación se incrementa dentro del rango de

100− 500�.

Conforme la temperatura de calcinación se cambió, nuevas fases fueron obtenidas por

la transformación a otras fases. De esta forma, la entroṕıa de ciertas fases fue reducida

como efecto de la transformación en la estructura de la materia. La Figura 4.12 presenta

la evolución de la entroṕıa para regiones en la vecindad de cuatro diferentes ángulos. De

acuerdo a los resultados obtenidos, se puede interpretar lo siguiente:

1. La entroṕıa para la región cerca de 12 grados aumenta después de 200�, indicando

una gradual destrucción de la γ∗−bohemita para producir γ−alúmina conforme la

temperatura se incrementa. Es evidente que γ∗−bohemita es el principal precursor

para la formación de γ−alúmina ya que estas fases tienen una estructura cristalina

semejante.
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Figura 4.11. (a) Intensidad de patrones I (2θ) de rayos X, (b) Patrones de entroṕıa E (2θ) de la

señal de intensidad I (2θ) de alúmina calcinada a 500�.

2. La entroṕıa de los grupos óxidos, localizado cerca de 22 grados, muestra un

comportamiento no monótono, el cual podŕıa reflejar transiciones complejas de estas

fases a la fase γ−alúmina.

3. La entroṕıa cerca de los 40 grados muestra un comportamiento no monótono, el cual

refleja la transición gradual de bayerita y γ−bayerita a la fase γ−alúmina. Se observa

que la entroṕıa sufre un fuerte aumento cuando la temperatura de calcinación está por

arriba de 500�, lo cual sugiere una extensa destrucción de la geometŕıa cristalina.

Esta observación apoya la práctica de usar temperaturas de calcinación no mayores a

500� para preparar catalizadores con base alúmina Gates y col. (1979).

4. La entroṕıa para la región cerca de los 50 grados muestra un incremento hasta un

máximo en la temperatura de 200� y posteriormente una disminución hasta un mı́nimo

para la temperatura de 500� y después un fuerte incremento en su comportamiento,

indicando la gradual destrucción de γ−bohemita a estructuras de fases γ conforme la

temperatura de calcinación se incrementa hasta los 500�.
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Figura 4.12. Patrones de entroṕıa E (2θ) como función de la temperatura de calcinación para

cuatro diferentes regiones angulares.
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Los resultados anteriores muestran que el análisis de entroṕıa aproximada multiescala

puede ser usado como una herramienta para monitorear los cambios de fases de diferentes

materiales durante el proceso de calcinación.

Conclusiones

En esta sección se ha presentado una metodoloǵıa basada en el análisis de entroṕıa

aproximada multiescala para caracterizar los patrones de difracción de rayos X con ruido

intenso. La idea es detectar regiones angulares donde las fluctuaciones de intensidad de

difracción de rayos X no son aleatorias del todo, sino que exhiben cierto grado de regularidad.

Para lograrlo, regularidades en las señales de intensidad se cuantifican mediante un análisis

de entroṕıa aproximada multiescala que pueden ser asociados con patrones geométricos

contenidos en la compleja estructura del material. El enfoque del análisis fue ilustrado

con alúmina calcinada a diferentes temperaturas, mostrando que el método puede proveer

información sobre la localización de fases de alúmina corroborados contra tarjetas PDF.

4.3.3. Análisis fractal

En esta sección se propone el enfoque del análisis del rango reescalado para analizar los

patrones de XRD con ruido intenso. Esta técnica ha sido empleada en diversas disciplinas

desde finanzas (Opong y col., 1999), geof́ısica (Chamoli y col., 2007), análisis de fracturas

(Varotsos y col., 2002), fisioloǵıa (Martini y col., 2004), ingenieŕıa mecánica (Vela-Mart́ınez

y col., 2009), mineŕıa de datos (Zhongying y col., 2011), entre otras.

Metodoloǵıa

En esta sección se presenta la idea de que el patrón de ruido intenso no es tan aleatorio

del todo, y que puede contener patrones que pueden asociarse a fases del material. La

metodoloǵıa usa el análisis del rango reescalado para detectar regiones angulares de patrones

de XRD con ruido intenso, I (2θ). La idea es que las correlaciones intŕınsecas I (2θ) reflejan

un cierto grado de orden en la geometŕıa del material complejo. En esta forma, un fuerte pico
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en el patrón de intensidad I (2θ) que refleja estructuras de un material altamente organizado

corresponde a una alta correlación. Por otra parte, geometŕıas altamente desorganizadas

corresponden a un comportamiento aleatorio en las fluctuaciones de intensidad de la

difracción de rayos X, las cuales son cuantificadas por el exponente de Hurst cercanas a

0.5.

Con base en estas ideas, la metodoloǵıa propuesta para analizar los patrones de XRD con

ruido intenso consiste en transformar la señal de intensidad I (2θ) en un patrón de exponentes

de Hurst H (2θ) mediante el análisis del rango reescalado R/S ;

I(2θ)→ H(2θ)

La transformación antes mencionada se logra al implementar el análisis de rango

reescalado R/S (Caṕıtulo 3.5) mediante un esquema de ventana deslizante. De esta manera,

el análisis para caracterizar la presencia de fases del material se lleva a cabo en los patrones

de correlación H (2θ) en vez de en la señal de intensidad original I (2θ). En cierto sentido, el

análisis R/S puede ser visto como un operador no lineal que filtra la señal de intensidad para

remover las componentes de alta frecuencia a un dominio de señal transformada. Recordando

que H = 0.5 corresponde a señales independientes no correlacionadas (ejemplos, procesos de

ruido blanco Gausianos, t-Student o gamma) y que un incremento del exponente de Hurst

refleja fuertes correlaciones (por ejemplo, un orden geométrico dominante), es conveniente

introducir un ı́ndice de cristalinidad fractal como sigue:

C(2θ) = H(2θ)− 0.5

De esta manera, C (2θ) = 0 deberá corresponder a un material amorfo total, para el

cual ninguna regularidad puede encontrarse en su estructura geométrica. Mientras mayor

sea el valor de C (2θ) mayor será su orden molecular. Los máximos valores C (2θ) deben

corresponder a estructuras cristalinas totales que inducen a fuertes picos en la señal.
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Resultados

Para cada corrida, los datos experimentales de XRD consistieron de 3301 observaciones.

Para balancear la localidad y precisión de los computos de correlación (por ejemplo,

el exponente de Hurst), la ventana deslizante fue seleccionada como 300 observaciones.

Ventanas más pequeñas conducen a inestabilidades numéricas del exponente de Hurst por

la pendiente del log(R/S)τ contra log t. Por otra parte, una ventana excesivamente grande

puede conducir a locaciones inciertas de regiones angulares con alta correlación, que pueden

ser relacionadas con las fases del material.

La Figura 4.13.a muestra la intensidad I (2θ) de patrones de XRD para la temperatura

de calcinación de 200�. Para esta temperatura de calcinación, la alúmina está compuesta

probablemente por bayerita y ciertas formas de bohemita, espećıficamente γ∗−bohemita que

tiene la misma estructura cristalina que la γ−alúmina Wang y col. (1999). La figura 4.10.a

también muestra la localización, extráıdas de tarjetas PDF, para bayerita (Card 20− 0011)

y bohemita (Card 21−1307), indicando que los picos a ∼ 40 grados pueden ser relacionados

a bayerita. Siguiendo el estudio realizado por Wang y col. (1999), los picos a ∼ 10 grados

pueden ser relacionados a la presencia de γ∗−bohemita. Se ha sugerido que los picos a ∼ 22

grados pueden estar relacionados a la presencia de grupos de óxidos complejos (Liu y col.,

2008). A pesar de que los fuertes picos en los patrones de XRD pueden ser explicados por la

presencia de algunas fases de alúmina, la localización de otras fases probables, como bayerita,

es incierta debido a la presencia de fluctuaciones de intensidad de alta frecuencia que afectan

la interpretación de los resultados experimentales.

La Figura 4.10.b muestra el correspondiente patrón de cristalinidad C (2θ) obtenidos por

el análisis fractal R/S. Las siguientes caracteŕısticas pueden ser observadas:

1. Se planteó la hipótesis que los fuertes picos de intensidad deben corresponder patrones

de correlación altos medidos en términos del exponente de Hurst H (2θ). Los resultados

en la Figura 4.10.b respaldan esta idea mostrando que la intensidad marcada en los

picos a ∼ 10, 22 y 40 grados corresponden a los máximos del ı́ndice de cristalinidad

C (2θ) = H (2θ) - 0.5.
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2. El ı́ndice de cristalinidad C (2θ) no muestra fuertes picos como el patrón de intensidad

XRD I (2θ). En lugar, el ı́ndice de cristalinidad C (2θ) obtenido del análisis fractal

R/S está distribuida sobre valores máximos. Esto sugiere que las fases cristalinas

en la estructura de la alúmina no se encuentran aisladas sino que coexisten en una

distribución geométrica compleja, probablemente fractal, que se refleja en intenso ruido

de los patrones de intensidad I (2θ) de XRD. El análisis R/S tiene la habilidad de

”filtrar”los patrones de intensidad de ruido y revelar la presencia de regiones de alta

correlación que pueden ser atribuidas a una o más fases de material. Por ejemplo, la

región angular cerca de los 20 grados sugiere un patrón de cristalinidad conformado

por bayerita y grupos óxidos. Similarmente, cerca de los 40 grados se puede relacionar

un patrón complejo de cristalinidad conformado por bayerita y bohemita.

3. El análisis R/S puede revelar la existencia de regiones angulares asociadas con

correlaciones no triviales que no son exhibidas por los patrones originales de XRD.

De hecho, el análisis R/S reveló la existencia de patrones no aleatorios cerca de los

50 grados, con un ı́ndice de cristalinidad similar al de la cercańıa de los 40 grados.

Al contrario del patrón de intensidad original I (2θ), el ı́ndice de cristalinidad fractal

sugiere que la región de 50 grados puede estar relacionada con la fase bohemita.

4. En contraste con el patrón de intensidad original en la Figura 4.13.a, el exponente

de Hurst muestra claramente la ubicación de picos que pueden relacionarse con

diferentes fases de alúmina. El mayor valor del ı́ndice de cristalinidad fractal es de

aproximadamente 1.1 a ∼ 10 grados, lo cual puede ser atribuido a la presencia de la

fase γ∗−bohemita como ya se ha sugerido por Wang y col. (1999).

Los resultados anteriores muestran la habilidad del análisis R/S para detectar regiones

angulares en el ruido intenso y que pueden ser atribuidas a las fases del material. En el

caso de la temperatura de calcinación a 500� es más retador ya que la presencia de otras

fases γ−alúmina no pueden ser localizadas directamente de la señal de intensidad original

I (2θ). Por ejemplo, en la Figura 4.14.a se observa solo un pico prominente a 40 grados, lo
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Figura 4.13. (a) Intensidad de patrones I (2θ) de rayos X, (b) Patrón del exponente de Hurst para

la intensidad de patrones I (2θ) de rayos X para alúmina calcinada a 200�.

que sugiere que la fase γ−alúmina se ha formado. Sin embargo, la presencia de otras fases

γ−alúmina no puede discernirse a partir de la ubicación de la tarjeta PDF 10-0425. Por

ejemplo, la fase localizada a 20 grados no exhibe ningún pico prominente en la señal original.

La presencia de γ∗−bohemita cerca de los 10 grados se observa ligeramente como un pico

pequeño en tal región angular. De esta forma, la presencia de la fase γ−alúmina no puede

ser afirmada desde una directa inspección de la intensidad de patrones en la región cerca de

los 20 grados.

La Figura 4.14.b muestra el comportamiento de la cristalinidad fractal C (2θ) corres-

pondiente al patrón XRD de la Figura 4.14.a. En donde se muestran varias regiones de

correlación que son reflejadas como ı́ndices de cristalinidad positiva. Interesantemente, todas
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estas regiones de correlación pueden estar asociadas a la presencia γ−alúmina en el material

calcinado. El máximo ı́ndice de cristalinidad está localizado en la región de los 40 grados

donde se encuentra el fuerte pico mostrado en la señal de intensidad de XRD. Se observa

que se detectan las fases γ−alúmina tanto para la región de los 40 y 20 grados; y otras

regiones angulares reportadas en tarjetas PDF de alúmina. También se observa la presencia

de γ∗−bohemita en el ı́ndice de cristalinidad C (2θ) cerca de los 10 grados. Interesantemente,

el ı́ndice de cristalinidad de la γ∗−bohemita disminuyó desde 0.6 a 0.3 en comparación con la

temperatura de calcinación a 200�. Esto sugiere, como se esperaba, que fases de bohemita

son transformadas a γ−alúmina conforme la temperatura de calcinación se incrementa dentro

del rango de 100− 500�.

Figura 4.14. (a) Intensidad de patrones I (2θ) de rayos X, (b) Patrones del exponente de Hurst

de la señal de intensidad I (2θ) de alúmina calcinada a 500�.
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Conforme la temperatura de calcinación se cambió, nuevas fases fueron obtenidas por

la transformación a otras fases. De esta forma, el exponente de Hurst de ciertas fases fue

reducido como efecto de la transformación en la estructura del material. La Figura 4.15

presenta la evolución del exponente de Hurst para regiones en la vecindad de cuatro diferentes

ángulos. Lo siguiente puede ser comentado:

1. El exponente de Hurst para la región cerca de los 12 grados disminuye después de

200�, indicando una gradual destrucción de la γ∗−bohemita para producir γ−alúmina

conforme la temperatura se incrementa. Es evidente que γ∗−bohemita es el principal

precursor para la formación de γ−alúmina ya que estas fases tienen una estructura

cristalina semejante.

2. El exponente de Hurst de los grupos óxidos, localizado cerca de 22 grados, muestra un

comportamiento no monótono, el cual podŕıa reflejar transiciones complejas de estas

fases a la fase γ−alúmina.

3. El exponente de Hurst cerca de los 40 grados muestra un comportamiento monótono

creciente, el cual refleja la transición gradual de bayerita y γ−boehmita a la fase

γ−alúmina. Se observa que el exponente de Hurst sufre un fuerte decremento cuando

la temperatura de calcinación está por arriba de 500�, lo cual sugiere una extensa

destrucción de la geometŕıa cristalina. Esta observación apoya la práctica de usar

temperaturas de calcinación no mayores a 500� para preparar catalizadores con base

alúmina Gates y col. (1979).

4. El exponente de Hurst para la región cerca de los 50 grados muestra un comportamiento

monótono decreciente, indicando la gradual destrucción de cristales de γ−bohemita a

estructuras de fases γ conforme la temperatura de calcinación se incrementa hasta los

500�.

Los resultados anteriores muestran que el exponente de Hurst puede ser usado como una

herramienta para monitorear cambios de fases de diferentes materiales durante el proceso de

calcinación.
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Figura 4.15. Exponente de Hurst como función de la temperatura de calcinación para cuatro

diferentes regiones angulares.

Conclusiones

En esta sección se ha presentado una metodoloǵıa basada en el análisis fractal para

caracterizar los patrones de difracción de rayos X con ruido intenso. La idea es detectar

regiones angulares donde las fluctuaciones de intensidad de difracción de rayos X no son

aleatorias del todo, sino que exhiben cierto grado de regularidad reflejadas como correlaciones

internas. Para lograrlo, regularidades en las señales de intensidad se cuantifican mediante

el análisis R/S por medio del llamado exponente de reescalamiento de Hurst que revela la

regularidad de los patrones geométricos contenidos en la compleja, probablemente fractal,
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estructura del material. El enfoque del análisis fue ilustrado con alúmina calcinada a

diferentes temperaturas, mostrando que el método puede proveer información sobre la

localización angular de picos regulares asociados a ĺıneas prominentes (tarjetas PDF ) de

fases de la alúmina. Un ı́ndice de cristalinidad fue introducido en términos de una distancia

de aleatoriedad, aśı la regularidad de una cierta fase puede ser cuantificada incluso cuando

el material no es cristalino.

4.4. Eficiencia de mercados de petróleo crudo

Debido a la importancia fundamental del petróleo, su incremento de precio puede ser

responsable de grandes variaciones en las economı́as locales, provocando aśı un fuerte impacto

en la actividad económica mundial. En esta sección se estudió la eficiencia informativa de los

mercados de petróleo crudo por medio de métodos de análisis de entroṕıa mulitiescala. Se

utilizaron series de datos al cierre de WTI (por sus siglas en ingles, West Texas Intermediate),

donde se analizó la evolución de la complejidad informática y eficiencia del mercado de

petróleo crudo. Los resultados indicaron que el mercado del petróleo crudo es, en términos

de la complejidad informática, eficiente durante el peŕıodo analizado a excepción de dos

peŕıodos que corresponden a la década de 1990 y finales del 2000 (peŕıodos de recesión en la

economı́a americana). En general, los resultados mostraron que la desregulación ha mejorado

el funcionamiento del mercado en el sentido de hacerlo menos predecible.

4.4.1. Introducción

Las relaciones entre los precios del petróleo crudo y la actividad económica involucran

complejos mecanismos que intervienen durante la formación de precios en los mercados del

petróleo. Lo anterior, ha sido ampliamente investigado por Rasche y Tatom (1977); Hamilton

(1983); Santini (1985); Gisser y Goodwin (1986); Rotemberg y Woodford (1996); Carruth

y col. (1998); Hamilton (2003); Barsky y Kilian (2004); Oladosu (2009). Las coincidencias

entre los altos incrementos en el precio del petróleo crudo y el estallido de las recesiones
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económicas han sido documentados (Hamilton, 1983; Mork, 1989), lo que sugiere que la

dinámica del precio del petróleo crudo puede ser utilizada como indicador de la actividad

económica mundial. Otros estudios apuntan hacia efectos permanentes de los precios del

petróleo crudo sobre la inflación y, a corto plazo, con efectos asimétricos sobre las tasas de

crecimiento de la producción (Cuñado y Perez de Gracia, 2003; Oladosu, 2009). En resumen,

los resultados de diversas investigaciones han indicado que los mercados del petróleo crudo

tienen un impacto importante en el desempeño de las economı́as regionales y mundiales, y

que esta influencia tiene un carácter complejo y multifactorial.

La importancia de la hipótesis del mercado eficiente (EMH, Efficient Market Hypothesis)

se basa en el hecho de que en un mercado eficiente toda la información disponible y relevante

se refleja completamente e inmediatamente en el precio de un valor de mercado a fin de que

nadie pueda tomar ventaja de esta información (Fama, 1970, 1991). De esta manera, no

hay activos ni subvaluados ni sobrevaluados en un mercado eficiente, y el precio de mercado

de los activos financieros constituye una gúıa adecuada para el presupuesto de capital y su

asignación.

Dependiendo de la naturaleza y la fuente de la información, tres formas de eficiencia

de mercado se puede establecer: eficiencia de forma sólida, semisólida y débil (Fama, 1970,

1991). En la eficiencia de forma sólida, el conjunto de información disponible puede ser a la

vez información pública y privada. Se limita para la forma semi-sólida a toda la información

pública y a soló los movimientos de precios pasados para la forma débil. La mayoŕıa de

las pruebas emṕıricas para el EMH se enfocan en la forma débil. De esta manera, la

eficiencia del mercado está relacionada con la ausencia de condiciones de arbitraje ya que el

comportamiento del mercado de petróleo crudo no puede predecirse utilizando la dinámica de

rendimientos de precios pasados. En resumen, los resultados en relación con el cumplimiento

de la EMH deben proporcionar pistas importantes sobre la dinámica de los mercados del

petróleo crudo y de su impacto en las economı́as mundiales y regionales.

Arouri y col. (2010) han señalado que la eficiencia del mercado es deseable para modelos

de valoración de activos y el proceso de inversión en la toma de decisiones; mientras tanto se
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apoya en supuestos fuertes tales como, mercados sin fricciones, disponibilidad de información

y transparencia, racionalidad de los inversores y el arbitraje. Recientemente, Alvarez-Ramirez

y col. (2008a) utilizaron métodos basados en el análisis de fluctuación sin tendencia para

mostrar que los mercados de petróleo crudo son consistentes con la EMH en horizontes

largos de tiempo, aunque variaciones auto-correlacionadas pueden ser exhibidas en escala

de tiempo cortas. Charles y Darné (2009) utilizaron pruebas de relaciones de variancia para

mostrar que el mercado del petróleo crudo Brent es eficientemente débil mientras que el

mercado del petróleo crudo WTI parece que fue ineficiente en el sub-peŕıodo 1994-2008.

En contraste con el reporte de investigación de Tabak y Cajueiro (2007) este resultado

sugiere que la desregulación no ha mejorado la eficiencia del mercado del petróleo crudo

WTI en el sentido de hacer que los rendimientos sean menos predecibles. Por medio del

análisis de fluctuación multiescala, Wang y Liu (2010) sugieren que los comportamientos

a corto, mediano y largo plazo fueron, generalmente, transformados en comportamientos

eficientes a través del tiempo. Lean y col. (2010) no encontraron ninguna evidencia de la

varianza media y del dominio estocástico en precios de crudo al contado y a futuro, dando a

entender que no hay oportunidad de arbitraje entre estos dos mercados y que los mercados

al contado y a futuros son eficientes y racionales. Alvarez-Ramirez y col. (2010) estudiaron

auto-correlaciones fractales retardadas de los precios al contado del WTI para encontrar

que la presencia de auto-correlaciones pueden estar enmascaradas por efectos de retardo.

Arouri y col. (2010) utilizaron modelos de espacio de estado para encontrar evidencias de

la predictibilidad a corto plazo en los precios del petróleo crudo a través del tiempo, por lo

que la hipótesis de convergencia hacia la eficiencia informativa débil debeŕıa ser rechazada.

Los resultados de los enfoques no lineales han sugerido que el mercado del petróleo crudo no

es eficiente ya que la dinámica de precios se puede predecir hasta cierto punto mediante el

uso de modelos no lineales (Wang y Yang, 2010), algoritmos genéticos (Fan y col., 2008) y

la descomposición de ondas (tipo wavelet) (Jammazi y Aloui, 2012).

Por otra parte, el análisis de entroṕıa (en términos informativos) de series financieras

se ha visto restringido a un número limitado de estudios de investigación. Por ejemplo,
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Gulko (1999) propuso primeramente el uso de los conceptos de entroṕıa para estudiar series

de tiempo financieras, mostrando que el formalismo de máxima entroṕıa, también llamado

eficiencia informativa, haciendo la hipótesis del mercado eficiente operacional y medible. Este

formalismo se utiliza para establecer que mercados entrópicos no admiten el arbitraje y se

basan en la teoŕıa de arbitraje de precios Ross y en el modelo de Black-Scholes. Darbellay y

Wuertz (2000) demostraron la utilidad de los conceptos de entroṕıa para caracterizar series

de tiempo financieras, mostrando que la principal ventaja del enfoque de entroṕıa reside en su

capacidad para tener en cuenta dependencias no lineales en la estructura de autocorrelación

de los sistemas dinámicos subyacentes.

Mientras que algunas otras investigaciones, en términos de entroṕıa, se enfocan en la

cuantificación de la eficiencia informativa del mercado en los mercados de petróleo crudo.

Kaffashi y col. (2008); Hassan y col. (2011); Pincus y Kalman (2004) sugirieron que el

algoritmo de entroṕıa aproximada es adecuado para el análisis de series de tiempo financieras,

ya que puede ser aplicado a secuencias muy cortas y además puede ser utilizado como un

marcador de la estabilidad del mercado. Recientemente, los conceptos de entroṕıa se han

utilizado para cuantificar la eficiencia del mercado de divisas y los mercados de valores. Dado

que la entroṕıa es un ı́ndice de la cantidad de información (medida en términos de riqueza

de patrones) contenida en una serie de tiempo, la alta entroṕıa puede estar relacionada con

la baja previsibilidad de la dinámica del mercado y, por lo tanto, a la alta eficiencia del

mercado.

La idea de partida es que los precios en los mercados eficientes no se pueden predecir a

causa de la falta de correlaciones intŕınsecas y patrones regulares. Es decir, los rendimientos

de la trayectoria de precios para un mercado de forma débil en la EMH deben corresponder al

ruido estocástico no correlacionado. A su vez, los rendimientos debeŕıan mostrar un máximo

en el contenido de entroṕıa. En relación con los resultados existentes en la literatura sobre

eficiencia informativa de los mercados de petróleo crudo (Serletis y Andreadis, 2004; Tabak

y Cajueiro, 2007; Maslyuk y Smyth, 2008; Alvarez-Ramirez y col., 2010; Arouri y col., 2010),

el aporte basado en el análisis de entroṕıa se puede resumir como sigue:
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Un ı́ndice de eficiencia de mercado informacional se introduce en términos de una

distancia entrópica a la aleatoriedad. Trabajos anteriores se han centrado en el estudio

de eficiencia de mercado informacional como una cuestión de todo o nada. En el enfoque

propuesto, el ı́ndice de eficiencia informacional proporciona un medio para cuantificar

una distancia desde la forma de eficiencia informativa débil.

En concordancia con los conceptos similares de hipótesis de mercados adaptativos

(Lo, 2004), el análisis emṕırico mostró que la información de eficiencia de mercado

informacional para el mercado del petróleo crudo exhibe cambios temporales

importantes que dependen del horizonte de tiempo. De esta forma, implica que

los participantes en el mercado de petróleo crudo (ejem., inversionistas, gobiernos,

productores, etc.) se adaptan a condiciones cambiantes endógenas y exógenas, (ejem.,

presupuesto público ajustable o la maximización de las ganancias).

Se muestra un movimiento conjunto entre la eficiencia de mercado del petróleo crudo

y recesiones económicas de los EE.UU. Esto sugiere que la eficiencia de mercados de

petróleo crudo puede ser utilizada como un indicador de la evolución de las recesiones

económicas.

En resumen, se reconoce la complejidad del problema, para lo cual se propuso un

ı́ndice cuantitativo de la eficiencia informativa del mercado del petróleo crudo, y además

se evaluaron los cambios temporales que pudieran estar relacionados con eventos socio-

económicos.

4.4.2. Metodoloǵıa

Se analizaron los datos de precios del petróleo crudo WTI de cierre diarios durante el

peŕıodo de desregulación del mercado de los EE.UU. El WTI (por sus siglas en ingles, West

Texas Intermediate) se emplea como precio de referencia para fijar el precio de otros petróleos

crudos producidos en medio oriente o el mar del Norte. Aunque intermediarios del petróleo

crudo Brent y West Texas ( WTI ) tienen diferentes precios en dólares US/barriles, algunos
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estudios (Fattouh, 2010) han mostrado solo ligeras diferencias en la dinámica de precios. De

esta manera, solo se enfocó en el análisis al precio WTI, el cual puede ser libremente obtenido

de la Administración de Información de Enerǵıa (EIA) en el departamento de enerǵıa de los

EE.UU. (Administration).

Los datos abarcan desde el 1 de Enero de 1986 al 15 de Marzo del 2011 (6520

observaciones). Las Figuras 4.16.a y 4.16.b muestran la representación gráfica de los precios

y de las diferencias logaŕıtmicas de la serie de tiempo, respectivamente. Las ocurrencias de

eventos extremos son resaltadas, los cuales presuntamente tuvieron un impacto importante

en la dinámica del mercado. En la década del 1998 al 2008, el precio del petróleo crudo se

incremento más del 700 % en promedio.

Figura 4.16. (a) Precios del WTI para el peŕıodo del 1 de Enero de 1986 al 15 de Marzo del 2011.

(b) Diferencias logaŕıtmicas de precios para el mismo peŕıodo del panel (a).
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Se empleó el análisis de entroṕıa debido a que esta técnica muestra mejor rendimiento

que otras (ejem., análisis de Hurst) para series de tiempo de pequeña longitud y permite

la introducción de un ı́ndice de eficiencia de mercado como una medida de aleatoriedad y

detecta cambios bruscos en la eficiencia sin especificar un modelo de evolución. Durante

el análisis se emplearon las diferencias logaŕıtmicas de los precios del petróleo crudo. La

media y la desviación estándar de estas diferencias fueron 0.024 % y 2.32 % diariamente,

respectivamente.

4.4.3. Resultados

Para demostrar que el análisis de entroṕıa depende de la escala de tiempo τ se analizaron

las secuencias de diferencias de precios logaŕıtmicas para el peŕıodo de 1986−1989. La Figura

4.17 muestra las señales obtenida después de emplear un filtro pasa bajas para escalas de

tiempo n=1 (diaria, señal original), n=5 (semanal), n=20 (mensual) y n=60 (trimestral).

Cabe resaltar que las señales fueron normalizadas por su desviación estándar.

Los resultados del análisis de entroṕıa multiescala para el peŕıodo 1986-1989 se muestran

en la Figura 4.18. Puede observarse que la entroṕıa depende de la escala de tiempo AE(τ), y

que además exhibe una tendencia decreciente ya que el contenido de información es reducido

con respecto al incremento en la longitud promedio de n. Sin embargo, se observa un máximo

local cerca de 72 d́ıas hábiles, lo cual sugiere que la información del mercado es agregada

cerca de escalas de tiempo trimestrales para el peŕıodo 1986-1989.

La metodoloǵıa de entroṕıa multiescala se empleó con el objetivo de estudiar algunos

hechos a cerca de la complejidad y eficiencia de mercados del petróleo crudo en los recientes

25 años. El método se basa en monitorear las variaciones de entroṕıa con respecto a la escala

y al tiempo en una ventana deslizante de tamaño Ns. De esta forma, como un pre requisito

para el cálculo computacional de la entroṕıa se debe seleccionar un tamaño adecuado de

ventana Ns. La entroṕıa es una función creciente del tamaño de ventana Ns, donde los

patrones existentes no son destruidos a medida que aumenta Ns.

Para evaluar los efectos del tamaño de ventana, la entroṕıa fue computarizada a través
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Figura 4.17. Secuencias de diferencia de precios logaŕıtmicas utilizando un filtro pasa bajas para

escalas (a) diaria (n =1), (b) semanal (n =5), (c) mensual (n =20) y (c) trimestral (n=60).

de todos los tamaños de ventana Ns contenidas en la serie de tiempo, posteriormente se

utilizó por un filtro pasa bajas para una escala de tiempo τ = n d́ıas hábiles. Después se

realizó un promediado sobre todas las posibles ventanas contenidas en la serie de tiempo

Yf . La Figura 4.19 muestra el comportamiento de la entroṕıa como una función del tamaño

de ventana Ns para escalas de tiempo diarias, semanales, mensuales y trimestrales. Para

estas escalas de tiempo seleccionadas se observa que cuando Ns > 500, la entroṕıa exhibe un

comportamiento creciente bien definido con respeto a la escala de tiempo τ . Además puede

observarse que, por ejemplo, para Ns < 500, la entroṕıa promedio semanal es mayor que

la entroṕıa promedio diaria. Se seleccionó un tamaño de ventana de Ns = 600 d́ıas hábiles

(cerca de 2.5 años) para el cálculo computacional de la entroṕıa, lo cual garantizo que la
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Figura 4.18. Patrones de entroṕıa multiescala AE(τ) para el subpeŕıodo 1986-1989 de acuerdo

con las secuencias filtradas pasa bajas de la Figura 4.17.

entroṕıa promedio es creciente con respecto a τ . Se podŕıa haber seleccionado un mayor valor

de Ns, aunque con esto se reduciŕıa la localidad de las fluctuaciones de entroṕıa con respecto

al tiempo.

Complejidad del mercado informacional

En la Figura 4.20 se muestra el comportamiento de la entroṕıa con respecto a la escala

de tiempo τ , para cinco subpeŕıodos seleccionados de tres años. Para escalas de hasta un

trimestre, la entroṕıa es una función decreciente de la escala de tiempo, lo cual indica que

el contenido de información es reducido conforme el horizonte de tiempo se incrementa.

En algunos casos, como en los subpeŕıodos 1986-1989 y 1993-1996, se observan máximos

prominentes locales a 80 y 200 d́ıas hábiles, respectivamente. Lo que sugiere que, la formación

de precios a largo plazo se vio afectada en gran medida por los flujos de información anuales

agregados a escalas temporales anuales. En contraste, muchos subpeŕıodos muestran un

decremento de entroṕıa a través de todo un rango de escalas.

Gulko (1999) ha señalado que cuanto mayor es el número de patrones en los precios

(máxima entroṕıa), más dif́ıcil es la predicción de la dinámica de los precios en curso.
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Figura 4.19. Comportamiento de la entroṕıa como función del tamaño de ventanas Ns para escalas

temporales diarias, semanales, mensuales y trimestrales.

Consecuentemente, mercados con bajos niveles de entroṕıa son relativamente fáciles de

predecir, en contraste con mercados con alta entroṕıa para los cuales la predicción debe

de requerir métodos y algoritmos más complejos. En este sentido, mercados con altos niveles

de entroṕıa son mucho más complejos que los mercados con bajos niveles de entroṕıa. De

acuerdo con esta idea, los resultados en la Figura 4.20 indican las siguientes caracteŕısticas

para la complejidad, en términos del contenido de entroṕıa, de mercado del petróleo:

La Figura 4.20 muestra que la complejidad de las diferencias logaŕıtmicas de precios

no-triviales es dependiente de la escala de tiempo τ . El patrón general es que la entroṕıa

es alta para pequeñas escalas de tiempo mientras que muestra decrementos para altas

escalas de tiempo. Este comportamiento sugiere que la predictibilidad del precio del

petróleo crudo es relativamente mayor en el largo plazo aśı como la entroṕıa muestra

valores relativamente pequeños para escalas de tiempo largas. También se considera

que la entroṕıa también evoluciona con el tiempo. Por ejemplo, el subpeŕıodo 2004-2007
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exhibe niveles altos de entroṕıa a través de todo el rango de escala a diferencia de los

otros cuatro subpeŕıodos. Puede observarse que el mercado del petróleo crudo muestra

un incremento en la diversidad de patrones de precios durante el subpeŕıodo 2004-2007,

el cual fue causado por muchos factores que incluyeron el crecimiento robusto de la

economı́a de los EE.UU. seguido de la crisis del 2001, el incremento en la demanda

sostenida del petróleo crudo por páıses asiáticos del Paćıfico, el uso del petróleo crudo

como un activo para la especulación financiera, etc. Por el contrario, el subpeŕıodo 2007-

2010 corresponde a la reciente recesión económica donde se tiene un severo decremento

de entroṕıa a través de todo el rango de escala, el cual puede corresponder a una

importante reducción de la eficiencia del mercado donde la dinámica de precios se

vuelven más predecibles.

La dependencia de la escala en los patrones de entroṕıa sugieren la siguiente estructura

en el mercado del petróleo crudo. En la operación a corto plazo (de d́ıas a semanas), el

mercado muestra la mayor complejidad (medida en términos de diversidad de patrones)

aśı como mayores valores de entroṕıa indicando que los movimientos de precios son poco

predecibles. La diversidad del mercado a corto plazo en la dinámica de precios surge

de los efectos combinados de la especulación (posiciones no comerciales), niveles de

inventarios (Merino y Ortiz, 2005), eventos meteorológicos (ejem., huracán Katrina),

etc. En contraste, a largo plazo, para escalas de tiempo altas mayores de un cuarto,

el mercado es relativamente más predecible cuando la dinámica de precios a largo

plazo depende de factores estructurales, tales como la macroeconomı́a y ambientes

poĺıticos, planificación de la producción a largo plazo (es decir, número y capacidad

de los campos petroĺıferos de crudo Saud́ıes y Venezolanos), la volatilidad del dólar,

etc. De esta forma, la eficiencia a corto plazo debeŕıa contribuir a la estabilidad del

mercado del petróleo crudo promoviendo la asignación eficiente de recursos, que se

refleja con altos valores de entroṕıa y reducida habilidad de especulación para explotar

condiciones de arbitraje.
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Figura 4.20. Comportamiento de la entroṕıa con respecto a la escala de tiempo τ , para cinco

subpeŕıodos seleccionados de tres años.

Los resultados de la Figura 4.20 sugieren que en el corto plazo la dinámica del mercado

es muy incierta, inducido por las dinámicas a corto plazo relacionadas con perturbaciones

diarias y semanales, con convergencia estocástica hacia una tendencia de equilibrio en el

precio impuesta por mecanismos de oferta-demanda a mediano y largo plazo (Wang y Liu,

2010). En cuanto a la entroṕıa en altas escalas de tiempo, es evidente que la disminución de

valores podŕıa ser inducido por mercados futuros que tiran de los precios hacia precios de

contratos con fecha de vencimiento en plazos trimestrales. La dependencia de la complejidad

del mercado de petróleo crudo con el tiempo y la escala sugiere que los mercados participantes

adaptan el procesamiento de la información a horizontes de tiempo espećıficos para realizar

tareas de planificación energética y ganancias. Esto está en concordancia con el enfoque
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evolutivo (Lo, 2004), que establece que la complejidad del mercado es una caracteŕıstica que

vaŕıa continuamente en el tiempo y en todos los mercados.

Eficiencia del mercado informativo

Algunas investigaciones se han enfocado en la cuantificación de la eficiencia del mercado

del petróleo crudo, en términos de entroṕıa(Oh y col., 2007; Risso, 2008, 2009). El fundamento

de la relación entre la eficiencia de mercado débil y entroṕıa proviene del hecho de que

los movimientos en los precios no se pueden predecir mediante el procesamiento de los

movimientos de precios, por ejemplo, análisis técnicos. Las pruebas emṕıricas para demostrar

si un mercado no es eficiente se han centrado en el rechazo de la hipótesis de que las diferencias

logaŕıtmicas de precios reflejan dinámicas estocásticas no correlacionadas (proceso de paso

aleatorio). A su vez, esta hipótesis implica que los precios son impredecibles ya que no hay

patrones regulares que puedan ser encontrados en la evolución del mercado. Campbell y

col. (1997) argumentan que este enfoque es una idealización que es inalcanzable ya que el

mercado es operado por agentes heterogéneos con diferentes puntos de vista y capacidades en

el procesamiento de información (Giglio y col., 2008). En cambio, el concepto de eficiencia de

mercado relativa puede ser un concepto más útil que el enfoque adoptado por la literatura

tradicional. En otras palabras, un ı́ndice de cuantificación de eficiencia de los mercados

debe ser relativo, proporcionando una medida del nivel de predictibilidad de la dinámica

de mercados. Una alternativa para probar la EMH se puede dar desde el punto de vista

de entroṕıa si se considera que la dificultad de pronosticar un mercado está directamente

relacionada con el número y la diversidad en el movimiento del precio (contenido de entroṕıa).

Para construir el ı́ndice de referencia (benchmark) para la estimación de un grado

de eficiencia del mercado se consideraron muestras de secuencias de ruido gaussiano no

correlacionadas de tamaño Ns = 600 observaciones. La Figura 4.21.a muestra los ĺımites del

ı́ndice de referencia de los patrones de entroṕıa para 10, 000 muestras. Los ĺımites superior

e inferior representan, respectivamente, los valores de entroṕıa máximo y mı́nimo para el

conjunto de secuencias. De esta manera, el patrón de entroṕıa multiescala para cualquier
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Figura 4.21. (a) Ĺımites de referencia de los patrones de entroṕıa para 10, 000 muestras de

secuencias gaussianas de ruidos no correlacionados de longitud Ns = 600 observaciones. (b) Patrón

de entroṕıa en comparación con el punto de referencia para la aleatoriedad.

secuencia de ruido gaussiano no correlacionado de tamaño Ns = 600 observaciones debe estar

contenida en la envolvente, tal y cómo se muestra en la Figura 4.21.a. Se observa que, la

geometŕıa fractal es similar en la envolvente entre las fronteras, lo cual refleja el hecho de que

incluso el ruido no correlacionado es un sistema dinámico fraccional. La idea subyacente es

que la definición de la eficiencia del mercado informativo es que una secuencia real de tamaño

Ns que debe contener la mayor diversidad de patrones si su patrón de entroṕıa multiescala

se encuentra dentro de la envolvente (Figura 4.21.a). Es decir, el mercado del petróleo crudo

será completamente eficiente informativamente (es decir, 100 %) si la secuencia de diferencias

logaŕıtmicas está contenida dentro de la envolvente. En contraste, si el patrón de entroṕıa
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está por debajo del ĺımite inferior, el mercado del petróleo crudo será sólo parcialmente

eficiente.

Para establecer una medida de la eficiencia del mercado se estableció un ı́ndice de

eficiencia del mercado informativo IIME(τ) (Ecuación 4.1) para una escala de tiempo τ

determinada. Con la introducción de la definición de IIME(τ), se evita el enfoque de todo

o nada permitiendo más flexibilidad al proporcionar una medida de cuantificación para la

eficiencia del mercado de petróleo crudo.

IIME(τ) =
AE(τ)

Bmin(τ)
x100 (4.1)

Donde AE(τ) es la secuencia de entroṕıa y Bmin(τ) es el ĺımite inferior de la envolvente

del benchmark (Figura 4.21.a). De esta forma, IIME(τ) = 100 % si AE(τ) ≥ Bmin(τ). En

contraste, IIME(τ) < 100 % si el patrón de entroṕıa no está contenido en el benchmark de

entroṕıa.

La Figura 4.21.b muestra el patrón de entroṕıa multiescala AE(τ) para 100 submuestras

de diferencias logaŕıtmicas de precios del petróleo crudo. Se observa que el patrón de la

entroṕıa no está necesariamente contenido en la región de referencia (benchmark), por lo

que la eficiencia del mercado depende de la escala de tiempo τ . Es decir, el mercado del

petróleo crudo puede ser completamente eficiente para determinadas escalas de tiempo, y

parcialmente eficiente para otras. También, la eficiencia del mercado depende del tiempo t.

La Figura 4.22 muestra el ı́ndice de eficiencia del mercado informativo IIME(τ) con respecto

al tiempo t y escala τ . La reducción de la eficiencia del mercado (es decir, menos del 100 %)

se puede observar para finales de los 80 cuando el mercado del petróleo crudo fue adaptado

a condiciones de desregulación. Se observaron otros dos peŕıodos importantes, a principios

de 1990 y finales del 2000, donde se observó una disminución en la eficiencia del mercado.

De cualquier manera, en general, el mercado del petróleo crudo ha sido informativamente

eficiente a lo largo de las últimas dos décadas, lo cual concuerda con los resultados obtenidos

con el análisis de Hurst, que indica que el mercado del petróleo crudo es consistente con la

hipótesis del mercado eficiente (Alvarez-Ramirez y col., 2008a). Al igual que en la conclusión
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obtenida por Tabak y Cajueiro (2007), estos resultados sugieren que la desregulación del

mercado en 1986 ha mejorado la eficiencia en el mercado del petróleo crudo en el sentido de

hacer los rendimientos menos predecibles.

Los resultados anteriores confirman que el mercado del petróleo crudo es un sistema

adaptativo evolutivo donde la eficiencia no es constante, sino que presenta variaciones

importantes en el tiempo. Como ha sido señalado por Lim y Brooks (2011), las caracteŕısticas

de la microestructura del mercado, ĺımites en el arbitraje, ruido en el comercio y la existencia

de imperfecciones en el mercado son potenciales factores que pueden ser incrementados para

peŕıodos de salida en la eficiencia del mercado. Además, los resultados confirman los hallazgos

previos desde la prueba de ráız unitaria los cuales demuestran que la dinámica de los precios

del petróleo crudo puede ser caracterizada como un proceso de paso aleatorio, que se aleja de

la eficiencia, siendo importantes y significativos en términos de grandes eventos que tienen

impacto en la economı́a mundial (Maslyuk y Smyth, 2008).

Eficiencia de los mercados del petróleo crudo durante las recesiones económicas

en Estados Unidos

En los Estados Unidos, las recesiones económicas han significado un declive en la actividad

económica, estos descensos son impulsados por cambios en la reglamentación del gobierno y

en las poĺıticas fiscales, comerciales y monetarias. Los ciclos en la agricultura, el consumo

y la inversión, aśı como la salud de la industria bancaria también contribuyen con estos

descensos. Las recesiones en los EE.UU. han afectado crecientemente a economı́as en una

escala mundial, especialmente debido a que la globalización ha entrelazado a las economı́as.

Risso (2008) encontró evidencias de que la probabilidad de sufrir un colapso financiero en

los mercados de valores aumenta a medida que disminuye la eficiencia informativa.

La Figura 4.22 muestra que el mercado del petróleo crudo ha sido informativamente

eficiente a excepción de dos peŕıodos que corresponden a dos grandes recesiones económicas

en los EE.UU. De hecho, se pueden observar decrementos importantes en la eficiencia

informativa del mercado IIME(τ) para los subpeŕıodos 1990-1993 y 2008-2012, que
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corresponden a las dos crisis económicas más graves en los EE.UU. en los últimos 25 años.

A principios de 1990, la recesión se prolongó desde Julio de 1990 a Marzo de 1991 y teńıa

un descenso de −1.4 % del producto interno bruto (máximo al mı́nimo). La reciente recesión

(llamada la Gran Recesión) se inició en Diciembre de 2007 y NBER (por sus siglas en ingles,

The National Bureau of Economic Research) declaró oficialmente su término en Junio de

2009. En este caso, el deterioro del producto interno bruto fue más pronunciado con una

disminución del 4.1 %.

Al parecer estas dos recesiones han tenido un efecto importante en la eficiencia del

mercado de petróleo crudo, lo que se vio reflejado en fuertes descensos de entroṕıa sobre

prácticamente todo el rango de escala de tiempo. Durante los peŕıodos de recesión, la

dinámica del mercado fue dominado por patrones regulares de precios aśı como de la

diversidad de participantes y de las expectativas que son reducidas por efectos de deficiencias

económicas. Se reconoció una baja económica breve en la década del 2000, la cual fue

explicada por la cáıda de la especulativa burbuja (.com), la cáıda del gasto e inversión de las

empresas, y los ataques del 11 de Septiembre. La cáıda del producto interno bruto fue corta,

−0.3 %, y la aplicación de poĺıticas monetarias eficientes permitieron una agitación breve y

superficial. La Figura 4.22 muestra que esta recesión no indujo un cambio significativo en

la dinámica de la entroṕıa del mercado de petróleo crudo. A su vez, esto sugiere que, dado

que la recesión no introdujo un efecto importante en los mercados de enerǵıa, el origen de la

recesión a principios del 2000 no fue sino estructural, inducida por perturbaciones exógenas

que fueron en consecuencia absorbidas.

Los resultados de la Figura 4.22 están de acuerdo con hallazgos recientes (Risso, 2008)

que muestran que para los mercados de valores diferentes, la probabilidad de tener una

quiebra aumenta a medida que disminuye la eficiencia informativa. De hecho, las recesiones

económicas graves han provocado importantes disminuciones de la eficiencia en diferentes

escalas de tiempo. A su vez, estos decrementos de eficiencia podŕıan estar relacionados

con disminuciones en la entroṕıa del precio ya que el mercado se compromete con la

direccionalidad del precio preferencial debido a, por ejemplo, la reducción de la demanda y las
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Figura 4.22. Índice de eficiencia informativa del mercado IIME(τ) con respecto al tiempo t y

escala τ .

expectativas de inversión. Por ejemplo, en la reciente crisis económica en el 2008, el petróleo

crudo sufrió una fuerte disminución de alrededor de 160 dls/barril a unos 60 dls/barril

inducido principalmente por el hundimiento de las expectativas de crecimiento económico.

La dinámica de los precios del petróleo crudo fueron gobernados en su mayoŕıa por ajustes

negativos en el consumo, ruido e inversionistas del mercado. Como consecuencia, el contenido

de aleatoriedad, y por lo tanto la diversidad de patrones, en la dinámica del precio del petróleo

crudo se reduce en una gran cantidad. Si la eficiencia informativa del mercado de petróleo

crudo, medido en términos de entroṕıa, es visto como un indicador de duración de la recesión

de los EE.UU., la Figura 4.22 indica que se logró una recuperación completa a principios

de 1990 cuando la eficiencia del mercado de petróleo crudo se recuperó completamente y el

crecimiento económico se restableció en 1993 (es decir, tres años después de que comenzara

la recesión).

4.4.4. Conclusiones

En esta sección se utilizó el análisis de entroṕıa multiescala bajo un esquema de ventana

deslizante para estudiar la complejidad y eficiencia del mercado de petróleo crudo durante

Jesús Alejandro Ort́ız Cruz Tesis doctoral Página 88



Casos de estudio

el peŕıodo 1986-2011. La idea subyacente es que cuanto mayor es la entroṕıa, mayor será la

diversidad de patrones en las fluctuaciones de precios. A su vez, esto implica que un mercado

con altos valores de entroṕıa es más complejo que aquellos con bajos valores de entroṕıa. Los

resultados obtenidos están en concordancia con los resultados anteriores (Alvarez-Ramirez

y col., 2008a; Elder y Serletis, 2008; Arouri y col., 2010) en que se muestra evidencia de

que la eficiencia del mercado varia en el tiempo para rendimientos diarios de petróleo crudo

durante el peŕıodo de desregulación que comenzó en 1986.

Además se introdujo un ı́ndice dependiente de la escala para cuantificar el grado de

eficiencia del mercado. Con excepción de dos peŕıodos (a principios de los 90’s y a finales del

2000, correspondientes a recesiones económicas en los EE.UU.), el ı́ndice de eficiencia es del

100 % ya que el patrón de entroṕıa multiescala muestra un comportamiento similar al ruido

no correlacionado en un conjunto de escalas temporales (τ).

Los resultados obtenidos en esta sección muestran que la complejidad y la eficiencia del

mercado del petróleo crudo son dependientes de la escala de tiempo (τ). Lo anterior debe

ser considerado para los diferentes participantes del mercado, desde inversionistas hasta los

que buscan oportunidades de beneficio dentro de estrategias de inversión activas, aśı también

para los gobiernos. Por ejemplo, durante el inicio de una recesión económica, el precio del

petróleo crudo se vuelve más predecible ya que las empresas posponen inversiones a largo

plazo en su búsqueda de una cierta direccionalidad de recuperación en la recesión (Bernanke

y col., 1997). A su vez, la complejidad del mercado del petróleo crudo se incrementa y las

fluctuaciones en los precios son cada vez más inciertas, lo que se refleja como incrementos

en los valores de entroṕıa a largo plazo.

4.5. Variaciones temporales de eventos śısmicos

En esta sección se utilizó el análisis R/S para estudiar las propiedades de reescalamiento

fractal en términos del exponente de Hurst para datos śısmicos del Sur de México del peŕıodo

1998-2011. El estudio se centra en esta región geográfica, ya que es una de las zonas śısmicas

más activas en México. Los resultados obtenidos indican que al considerar sólo los eventos
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śısmicos que cumplen con el requisito de la ley de Gutenberg-Ritcher (b = 0.97, MGR = 3.6),

se encuentran agrupaciones en el tiempo para escalas de alrededor de 100 y 135 eventos.

De esta forma, los resultados revelan que el análisis de la actividad śısmica a través del

análisis R/S puede proveer de conocimientos adicionales sobre la actividad relacionada con

la aparición de grandes terremotos.

4.5.1. Introducción

Cuando se habla de terremotos, la importancia de la planificación de riesgos no sólo

se debe considerar la magnitud e intensidad o grado de devastación de los eventos, sino

también normas de edificación, planes de evacuación, estrategias de predicción, poĺıticas de

prevención y estándares urbanos. El objetivo del monitoreo de eventos śısmicos es entender

los mecanismos geodinámicos, por ejemplo tectónicos relacionados con la subducción que

son potencialmente desencadenantes de eventos śısmicos extremos.

El monitoreo de señales en regiones śısmicas incluyen anomaĺıas electromagnéticas,

señales de auto-potencial y actividad śısmica para amplios rangos de magnitud. En este

contexto, el análisis de señales monitoreadas puede proporcionar información valiosa de

caracteŕısticas dinámicas de procesos śısmicos y mecanismos geof́ısicos. A su vez, los

resultados derivados de análisis estad́ısticos confiables pueden mejorar el diseño de poĺıticas

de prevención, y de esta forma, mitigar los efectos adversos de eventos śısmicos.

Ambiente tectónico

La placa de Cocos es la formación tectónica principal en la región Sur de México que

es subducida a lo largo de la fosa Mesoamericana (MAT, Middle America Trench) (Figura

4.23.a). En la Figura 4.23.b puede observarse una alta fracción de eventos śısmicos ocurridos

en la región entre el MAT y la ĺınea costera.

El movimiento de la placa de Cocos con respecto a la placa de América del Norte se

dirige desde el norte hacia el noreste, un poco hacia la izquierda con una ĺınea normal a la

MAT. La tasa de convergencia aumenta hacia el este desde 4.8 cm/año en 104.5 W hasta 7.5
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Figura 4.23. (a) Mapa esquemático y sectores de la deformación tectónica activa a lo largo de la

costa del Sur del margen activo mexicano. (b) Sismicidad del peŕıodo 1998-2011 de acuerdo con el

catálogo del Servicio Sismológico Nacional, México.

cm/año en 94 W (DeMets y col., 1994). La edad de la placa de Cocos bajo subducción vaŕıa

a lo largo de la MAT, con algunas discontinuidades a través de las zonas de fractura que se

extienden hacia el este desde el flanco dorsal del Paćıfico Oriental. Las más prominentes son

las zonas de fracturas de Orozco y O’Gorman.

Sismicidad

En los últimos dos siglos a lo largo de la parte mexicana de la MAT se han producido

grandes terremotos poco profundos (Mw = 7.5) con intervalos de recurrencia de 30-50 años

en segmentos discretos de 100-200 km (Singh y col., 1981). Se han identificado brechas
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śısmicas en donde grandes terremotos no se producen en largos peŕıodos de tiempo (Astiz

y Kanamori, 1984). La brecha śısmica de Guerrero, entre Zihuatanejo y Acapulco (∼ 101◦

Oeste), es una región bien conocida de alto riesgo śısmico debido a grandes eventos śısmicos

que ocurrieron alĺı en el comienzo del siglo XX (Mw = 7.5, en 1911). Posteriormente, sólo se

registró un terremoto importante (Mw = 6.7, 28 de Abril de 2002). En 1957 se produjeron

terremotos significativos en la costa de Guerrero (Mw = 7.0 y 7.1, Acapulco) y en 1962 en

Costa Rica (Mw = 7.8). Esto sugiere que en la zona de Guerrero la subducción podŕıa haber

acumulado una gran cantidad de tensión en los últimos 50 años.

Un sector en la costa de Michoacán, donde la zona de fractura de Orozco se cruza con la

MAT al sureste fue considerada en gran medida como una brecha śısmica hasta la ocurrencia

de un gran terremoto (Mw = 8.1) ocurrido el 19 de Septiembre de 1985 llenó el vaćıo. La

región está flanqueada en ambos lados por segmentos śısmicos activos, con la intersección

entre la zona de fractura Orozco y la MAT al sureste de la laguna. Existe evidencia de que

terremotos periódicos de gran magnitud forman elevaciones en las terrazas marinas (Bodin

y Klinger, 1986).

El sector de Tehuantepec en la zona de subducción es también muy interesante porque

ningún terremoto importante con empuje superficial ha sido registrado desde hace más de

dos siglos. Se ha argumentado que esta zona es aśısmica o tiene intervalos de recurrencia

anormalmente largos para grandes terremotos (Astiz y Kanamori, 1984). La posibilidad de

que la brecha de Tehuantepec puede ser aśısmica para grandes terremotos se explica por la

influencia de la subducción de la cresta de Tehuantepec, debido a que la brecha se encuentra

cerca de la triple unión, convirtiéndose aśı en una zona de transición con respecto a la

geometŕıa en la zona de Benioff (Manea y col., 2005).

Ya que, la Ciudad de México fue afectada por el terremoto del 19 de septiembre de 1985

(Mw = 8.1), causando la muerte de aproximadamente 10,000 personas, y miles de millones de

dólares en daños estructurales. Por consiguiente, esta región es altamente monitoreada y se

han realizado muchos estudios en relación con sus caracteŕısticas geodinámicas (Kostoglodov

y Ponce, 1994; Zhang y col., 2009).
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Antecedentes

Se han realizado esfuerzos importantes para la obtención de una caracterización

sistemática de los procesos śısmicos en el siglo reciente. La clásica ley de frecuencia-magnitud

de Gutenberg-Richter (Gutenberg y Richter, 1954) y la ley Omori para la descomposición

temporal de la actividad de réplica (Omori, 1984; Utsu y col., 1995) se utilizan comúnmente

para evaluar la distribución espacial de la tensión en un fallo o para estimar riesgos śısmicos

después de fuertes sismos (Reasenberg y Jones, 1989; Gerstenberger y col., 2005). Un

supuesto en las leyes de Gutenberg-Richter y Omori es que los procesos śısmicos muestran

un comportamiento auto-similar descrito por las leyes de escala de potencia. Es decir, la

sismicidad no tiene escala t́ıpica o dominante temporal o espacial, sino que exhibe una gran

diversidad de escalas donde se expresa el fenómeno. En cierto sentido, una ley de escala de

potencia de la sismicidad se convierte en un ı́ndice del grado de heterogeneidad tanto de las

propiedades del proceso aśı como de la agrupación de la actividad śısmica. Importantes

esfuerzos de investigación se han dedicado en los últimos años para hacer frente a las

propiedades de reescalamiento de eventos śısmicos, dando lugar a una amplia aceptación de

que la actividad śısmica no es en absoluto al azar , pero presenta fenómenos de agrupamiento

en el tiempo y en el espacio (Hainzl, 2003). La idea que subyace detrás de los estudios de

escala es que la actividad śısmica en alguna escala temporal mayor puede determinarse a

partir de la que se produce a una escala menor. Las leyes de escala para la variabilidad

temporal y espacial de los terremotos han sido obtenidas de diversas regiones śısmicas con

diferentes propiedades tectónicas (Bak y col., 2002; Corral, 2004; Balankin y col., 2009) y los

resultados han indicado que los peŕıodos inter-eventos no siguen una distribución exponencial

como en el proceso de Poisson, sino más bien una distribución de ley de potencia. A su vez,

esto sugiere que los registros de recurrencia en eventos śısmicos no son independientes, sino

que contienen correlaciones seriales a largo plazo.

Sin embargo, se debe considerar que la ley de escala de las funciones de distribución

de probabilidad (PDF ) sólo es estad́ısticamente de primer orden y no revela nada acerca

de la estructura subyacente de correlaciones seriales. Es de particular importancia para la
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evaluación de los patrones de sismicidad, la derivación de información sobre la estructura

de correlación entre los bloques de peŕıodos inter-eventos, que pueden ser relacionadas a

agrupaciones temporales de eventos śısmicos que ocurren en una región geográfica dada.

Dirigidos a abordar esta cuestión, se ha demostrado que los métodos tomados de la estad́ıstica

no lineal, tales como el análisis R/S (Hurst y col., 1965) y el análisis de fluctuación sin

tendencia (Peng y col., 1994) pueden proporcionar información importante acerca de la

dinámica en eventos śısmicos (Telesca y col., 2001, 2007; Telesca y Lovallo, 2009).

Los resultados emṕıricos muestran que las secuencias de peŕıodos inter-eventos son

persistentes, lo que implica que la ocurrencia de eventos śısmicos no es aleatoria, sino regidos

por mecanismos estocásticos con efectos en la memoria a largo plazo (Xu y Burton, 2006;

Telesca y col., 2007). Otros estudios basados en el catálogo de sismicidad de California han

indicado que la secuencia de eventos śısmicos no puede ser descrito por un modelo estad́ıstico

simple o único ya que el fenómeno muestra una variedad de comportamientos complejos

(Telesca y col., 2004; Jiménez, 2011). Se ha explorado a su vez la estructura multifractal

entre peŕıodos inter-eventos y terremotos sucesivos, mostrando un incremento gradual de

la multifractalidad ante actividades śısmicas importantes (Dimitriu y col., 2000); aśı como

de una pérdida de multifractalidad durante réplicas (Telesca y Lapenna, 2006; Zamani y

Agh-Atabai, 2009). Cabe destacar que las estimaciones de dimensiones generalizadas de

las caracteŕısticas de los peŕıodos multifractales inter-eventos permiten una interpretación

tectónica (Molchan y Kronrod, 2009). También se ha sugerido que la caracterización

combinada de propiedades fractales de secuencias de terremotos y fallas permite una mejor

detección del riesgo śısmico en una región geográfica determinada (Henares-Romero y col.,

2010).

4.5.2. Metodoloǵıa

Para el análisis R/S se obtuvieron datos de sismicidad del catálogo del Servicio

Sismológico Nacional Mexicano para el peŕıodo Enero de 1998 a Marzo de 2011. Las fronteras

de la región examinada se delinean en la Figura 4.23.a (∼ 90◦ − 106◦ Oeste y ∼ 12◦ − 22◦
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Norte), que contiene los estados mexicanos a lo largo de la trinchera mesoamericana la cual

forma parte de la placa de Cocos (Michoacán, Guerrero, Oaxaca y Chiapas). El catálogo

de terremotos incluye más de 16,300 eventos y contiene información sobre la fecha, hora,

ubicación (latitud y longitud), profundidad y magnitud para cada evento individual. Los

eventos clasificados en términos de valores de magnitud se muestran en la Figura 4.23.b.

Puede observarse que una fracción grande de eventos śısmicos se encuentran localizados

dentro de la MAT y el borde costero. Observe la distribución espacial no-regular con una

geometŕıa de tipo fractal.

Para los estudios de sismicidad es necesario un catálogo de terremotos completo y

homogéneo. Balankin y col. (2009) realizaron el cálculo de la magnitud mı́nima para que

el catalogo sea considerado completo (MGR). Se encontró que el catálogo śısmico obedece a

la ley de Gutenberg-Richter log10N(Mw > m) = a− bm (b = 0.97) para eventos śısmicos de

magnitud Mw > MGR = 3.6 (Figura 4.24). Donde puede observarse que un ajuste lineal es

la mejor opción para la ley de Gutenberg-Richter (b = 0.97, MGR = 3.6). De esta manera,

sólo sismicidades con Mw ≥ MGR se consideraron para el análisis R/S. Esto sugiere que

algunos pequeños eventos con magnitud de Mw < 3.6 no fueron completamente registrados

en el catálogo. Por lo que análisis de correlaciones de peŕıodo inter-eventos se limitó a eventos

śısmicos de magnitud Mw > 3.6. Para los casos en estudio, la eliminación de eventos śısmicos

con Mw = 3.6 implica la eliminación de aproximadamente 15 % de los eventos śısmicos en

promedio.

4.5.3. Resultados

Después de quitar los eventos śısmicos con Mw = 3.6, el exponente de Hurst fue calculado

para ventanas deslizantes de tamaño Nrw = 800 eventos y con un deslizamiento Nrol = 800

eventos. Los resultados se muestran en la Figura 4.25 para el exponente de Hurst como una

función del tiempo t (expresado en d́ıas naturales) y escala Ns (expresado en número de

eventos). Un análisis más detallado de las distribuciones de magnitud de frecuencia de la

Fig. 4.24 muestra que el valor MGR puede ser mayor que 3.6. Es evidente que también se

Jesús Alejandro Ort́ız Cruz Tesis doctoral Página 95



Casos de estudio

Figura 4.24. Diagrama de frecuencia-magnitud de la sismicidad de la Fig. 4.23.b.

pueden considerar los valores ≈ 3.7 ó 3.8.

Figura 4.25. Comportamiento del exponente de Hurst como función del tiempo t y escala Ns.

En la Figura 4.25 se muestra la estructura de las variaciones temporales del exponente

de Hurst, donde se pueden observar las siguientes caracteŕısticas:

En general, el exponente de Hurst es mayor a 0.5 para todos los tiempos y escalas.

Esto indica que los eventos śısmicos en la región sur de México presentan dinámicas
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persistentes. Esto es, como ocurre en distintas regiones śısmicas (Xu y Burton, 2006;

Telesca y col., 2007), la secuencia de sismicidad no es aleatorio, sino que muestra

agrupación en el tiempo. De este modo, un evento śısmico se acompaña de muchos

otros eventos para los que el peŕıodo inter-evento es similar ya sea más corto o más

largo. La existencia de correlaciones fractales sugieren que toda la litosfera en la zona

mexicana de subducción es un sistema auto-organizado en estado cŕıtico, donde una

fuerza está actuando simultáneamente en todas las placas para distribuir la enerǵıa

sobre la carcasa de la litosfera.

Se observan dos patrones coherentes para escalas de aproximadamente 100 y 135

eventos. Una vista detallada se muestra en la Figura 4.26, donde se observa que se

alternan peŕıodos de altos y bajos valores del exponente de Hurst. En estos peŕıodos,

el exponente de Hurst vaŕıa desde ∼ 0.5 (fluctuaciones no correlacionadas) hasta

∼ 1.0 (ruido 1/f). Esto significa que las correlaciones de los eventos śısmicos no son

uniformes, mostrando cambios significativos en el tiempo y escala. El origen de las

bandas coherentes del exponente de Hurst alrededor de 100 y 153 eventos no está bien

definido, pero bien podŕıa estar relacionado con fenómenos de resonancia o con las

ondas que viajan a lo largo de las inmediaciones del MAT.

4.5.4. Conclusiones

En esta sección se empleó el análisis R/S para cuantificar la fuerza de las correlaciones en

las secuencias śısmicas de peŕıodo inter-evento en el Sur de México. Los resultados confirman

los hallazgos previos de otras regiones geográficas (Xu y Burton, 2006; Telesca y col., 2007)

en el sentido de que la ocurrencia de eventos śısmicos no es aleatorio, sino que muestra

el comportamiento de agrupación temporal. En particular, se encontró la existencia de

dos escalas de resonancia en alrededor de 100 y 135 eventos donde la sismicidad exhibe

elevadas correlaciones. Curiosamente, los peŕıodos de bajas correlaciones de intereventos

están ligados a la ausencia de terremotos importantes. Esto es, la mayor correlación de

peŕıodos de intereventos ocurrió con terremotos de mayor riesgo de alta magnitud. Los
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Figura 4.26. Detalles de los patrones del exponente de Hurst mostrados en la Fig.4.25.

resultados muestran la capacidad del análisis de Hurst R/S para revelar aspectos importantes

sobre la dinámica de sismicidad que pueden ser útiles para el seguimiento de la probabilidad

de ocurrencia de grandes terremotos en la región Sur de México.
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CAPÍTULO 5

CONCLUSIONES

En este caṕıtulo se presentan las conclusiones derivadas del presente trabajo de inves-

tigación. Para cumplir el objetivo principal del presente trabajo se tomo de la literatura

especializada estimadores estad́ısticos que permitieran un análisis de complejidad de series

de tiempo que fueran exitosos en temas relevantes a la ingenieŕıa qúımica. Estos estad́ısticos

son la entroṕıa aproximada desarrollada por Pincus (1991) y el exponente de Hurst nom-

brado aśı en honor de Hurst (1951). Estos estimadores estad́ısticos se seleccionaron debido

a que los resultados obtenidos con ellos pueden interpretarse en forma f́ısica y por lo tanto

existen ĺımites naturales para poder interpretar los resultados.

A continuación se presentan las conclusiones derivadas de cada uno de estos. Para

presentarlas en una forma más ordenada han sido separadas en dos secciones. La primera

sección corresponde a las conclusiones derivadas de los casos de estudio en los que se

emplearon metodoloǵıas de análisis mediante el estad́ıstico entroṕıa aproximada y la segunda

sección para las conclusiones derivadas de los casos de estudio correspondientes al estad́ıstico

exponente de Hurst.
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5.1. Entroṕıa Aproximada

En el Caṕıtulo 4 se presentan los resultados del análisis de complejidad relacionados con

señales sintéticas del tipo 1/fβ, estudio del cual podemos concluir que las señales que deben

tener los máximos valores de entroṕıa son aquellas pertenecientes a las de ruido blanco, lo

anterior incluso para cualquier escala de tiempo; es decir, las señales de ruido blanco estan

relacionadas con una falta de orden o patrones de estructura en la señal. Por otra parte, las

señales que presentan los mayores patrones de estructura a cualquier escala de tiempo son

las pertenecientes a las del movimiento browniano. Estos resultados proporcionan ĺımites

teóricos reales que deben tenerse en cuenta al interpretar resultados derivados de los análisis

de complejidad de series de tiempo mediante el estad́ıstico entroṕıa aproximada. Trabajos

futuros deberán explorar mayores detalles sobre las señales sintéticas. Es decir, si bien se

puede demostrar que los valores de entroṕıa pertenecientes al movimiento browniano están

relacionados a patrones de estructura existentes en la señal, también debeŕıan estudiarse sus

efectos para poder asegurar la aleatoriedad en las señales de ruido blanco.

En este mismo Caṕıtulo 4 y derivado del estudio de las señales sintéticas y obtención

de los resultados del análisis de complejidad de series de tiempo de fluctuaciones de ritmos

card́ıacos obtenidos por Costa y col. (2002), se concluye que los resultados más estables se

obtienen al sintonizar los parámetros del estad́ıstico AE en la forma propuesta por Pincus

(1991). De esta forma es posible comparar resultados contra otros presentados en la literatu-

ra especializada, por lo que en la actualidad es algo normal emplear los parámetros según lo

propone Pincus (1991); sin embargo, trabajos futuros deberán explorar el efecto de sintonizar

los parámetros mediante diferentes esquemas. Este tipo de trabajos ya se ha empezado a es-

tudiar, por ejemplo, trabajos actuales estan interesados en establecer un equilibrio entre la

robustez del método y la rapidez de cálculo al variar la forma de sintonizar los parámetros

del estad́ıstico AE.

En este mismo caso de estudio se observa la importancia de remover la tendencia presente
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en la serie de tiempo previo al análisis de complejidad en la serie de tiempo, de otra forma

los resultados vaŕıan y puede presentarse el caso de no estar comparando resultados en forma

apropiada. También se puede observar la ventaja de extender el análisis a multiescala donde

es posible observar que se revelan mayores detalles de la señal en otras escalas de tiempo.

Por ejemplo, en el caso de estudio presente en el Caṕıtulo 4 relacionado con el análisis de

complejidad de series de tiempo de fluctuaciones de ritmos card́ıacos, las distintas series de

tiempo pueden ser discriminadas en forma más sencilla al analizar el comportamiento de

la serie a diversas escalas de tiempo. Para el caso de estudio se observaron tres distintos

comportamientos para las series de tiempo de acuerdo al padecimiento de cada paciente con

una determinada condición de estado de salud.

Con estos resultados en consideración en el Caṕıtulo 4 se presenta el estudio de señales

de intensidad de difracción de rayos X, un tema relacionado con la ingenieŕıa qúımica. Y se

observa que el estimador estad́ıstico tiene éxito de aplicación. En este caso la metodoloǵıa de

estudio vaŕıa, el estudio no se lleva a cabo en la señal original sino en una señal de entroṕıa

generada a partir de la señal original. El análisis es multiescala y sólo se presentan los valores

promedios para cada escala de tiempo con el fin de generar una sola señal de entroṕıas para

analizar. Es directamente sobre esta última señal donde se interpretan los resultados. Para

este caso, es interesante observar que los valores máximos en la señal coinciden con regiones

angulares asociadas con fases del material. Diversas metodoloǵıas pueden generarse según

convenga, pero siempre debe tenerse en cuenta interpretar los resultados bajo las considera-

ciones resultantes de los casos de estudio previos en el Caṕıtulo 4.

Finalmente se presenta la metodoloǵıa del análisis de complejidad con el esquema de

ventana deslizante, la cual resulta importante cuando se tenga interés con cambios repentinos

o graduales en las series de tiempo por analizar. En el Caṕıtulo 4 se presenta un caso de

estudio bajo este esquema, el estudio de la eficiencia de mercados de petróleo crudo. En

este caso se tiene interés en conocer la robustez del mercado del petróleo en términos de

Jesús Alejandro Ort́ız Cruz Tesis doctoral Página 101



Conclusiones

previsibilidad, en este caso se desea saber si los cambios súbitos actuales o graduales en el

tiempo han robustecido al mercado o lo han debilitado y si es posible predecir el mercado del

petróleo. Para este caso una metodoloǵıa con un esquema de una ventana deslizante resulta

conveniente porque no se está interesado en un valor puntual de la señal sino en los cambios

que ocurren en la series de tiempo a distintas escalas de tiempo.

5.2. Exponente de Hurst

Para este parámetro (o estimador) estad́ıstico en el Caṕıtulo 4 se presentan dos casos de

estudio, uno que estudia las variaciones temporales de eventos śısmicos y otro que estudia las

señales de intensidad de difracción de rayos X. El primero de estos casos de estudio se lleva a

cabo con el fin de probar y sintonizar el método con resultados de la literatura especializada,

mientras que el segundo ejemplifica su aplicación a un tema relacionado con la ingenieŕıa

qúımica.

En el Caṕıtulo 4 se presenta un caso de estudio relacionado con las variaciones

temporales de eventos śısmicos, se demuestra que el análisis R/S resulta importante al

cuantificar la fuerza de las correlaciones en las secuencias śısmicas de peŕıodos interevento

del Sur de México. Los resultados muestran la capacidad del análisis de Hurst (R/S ) para

revelar aspectos importantes sobre la dinámica de sismicidad que pueden ser útiles para el

seguimiento de la probabilidad de ocurrencia de grandes terremotos en el Sur de la región de

México. Resultados similares se han encontrado en otras regiones geográficas de la Tierra.

Finalmente en el Caṕıtulo 4 se presenta el caso de estudio de las señales de intensidad

de difracción de rayos X ahora analizado mediante el estimador estad́ıstico del exponente

de Hurst (R/S ). Se demuestra que el análisis R/S puede ser empleado para encontrar

regiones angulares asociadas con fases de un material para distintas señales de difracción

de rayos X. Cuando se comparan los resultados mediante el exponente de Hurst (R/S ) y

el de entroṕıa aproximada (AE ) se puede observar que los resultados son complementarios

y no excluyentes. Por lo tanto, al llevar a cabo un análisis de complejidad en series de

tiempo de sistemas complejos no existe una metodoloǵıa superior y se recomienda examinar
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los resultados obtenidos por las dos metodoloǵıas y seleccionar la que mejor convenga para

interpretar los resultados.

Se pueden desarrollar trabajos futuros para estudiar la robustez de la metodoloǵıa del

exponente de Hurst (R/S ) frente a nuevos estimadores estad́ısticos que calculan el exponente,

como lo es la reciente metodoloǵıa del análisis de las fluctuaciones con remoción de la

tendencia (DFA).
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ductuales en ratones macho hiponutridos”, V Congreso de la FASEN. Neuroendocrinoloǵıa,
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