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METODOLOGIA DE ANALISIS DE 1.0S
POTENCIALES EVOCADOS

L. CARRETIE; J. IGLESIAS
Universidad Auténoma de Madrid

Introduccion

En un articulo previo damos cuenta pormenarizada-
mente de los aspectos técnicos y metodoldgicos
que conlleva el registro de los potenciales evocados
(PEs), aportando informacidén que no se encuentra
disponible faciimente y cuyo conocimiento resulta
de interés para acometer cualquier estudio sobre
esta importante variable psicofisioldgica (Carretié e
Iglesias, 1990). Ahora bien, resulta obvio que el es-
tudio de cualquier variable psicofisioldgica requiere
conocer no solo la metodologia de su registro, sino
también la metodologia del andlisis de las sefales
obtenidas.

En el campo de los PEs, este aspecto es particu-
larmente critico, puesto gue no existe un criterio do-
minante sobre las técnicas de anadlisis que deben lle-

varse a cabo para estudiar estas sefales con sufi-
cientes garantias. Existen pocos trabajos centrados
en la descripcion de tales técnicas, y en cualquier
caso sus recomendaciones ejercen poca influencia
ya que, como se vera posteriormente, siguen utili-
zéndose metodologias incorrectas. Este articulo
pretende orientar al investigador interesado en el es-
tudio de los PEs en el procedimiento de andlisis que,
partiendo de estudios metodoldgicos, de trabajos
experimentales y de nuestra propia experiencia, he-
mos juzgado mas conveniente. Asi, se describirdn
en primer lugar las tareas que requiere el analisis de
los PEs, abordandose posteriormente el procedi-
miento mas adecuado para llevarlas a cabo (el
Andlisis de Componentes Principales) y realizan-
dose finalmente una serie de consideraciones fi-
nales.
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Tareas que requiere
el analisis de los potenciales
evocados

Los estudios empiricos sobre los PEs pretenden
analizar el efecto de ciertos factores (estimulo pre-
sentado, tarea a desarrollar, etc.) sobre la topogra-
fia o configuracion de esta sefal psicofisioldgica.
Los PEs estan constituidos por diversos componen-
tes, cada uno de los cuales es una onda o conjunto
de ondas producidas por una misma fuente neural
(para profundizar mas en este aspecto, consulten-
se, por ejemplo, Carretié, 1991; Donchin, Ritter y
McCallum, 1978; Fabiani, Gratton, Karis y Donchin,
1987). Por tanto, la determinacion del efecto de
cualquier variable independiente (V1) sobre los PEs
requiere dos tareas: en primer lugar, establecer qué
componentes constituyen la topografia de los PEs
obtenidos, tarea que hemos denominado extraccion
de los componentes, y en segundo lugar, estudiar el
efecto de los diferentes niveles de la o las Vs sobre
aquellos de los componentes extraidos que nos in-
terese estudiar, labor aqui denominada estudio de
los componentes.

Extraccion de los componentes

El primer objetivo en cualquier estudio sobre PEs es
determinar su configuracion o topografia general, o,
lo que es lo mismo, determinar qué componentes
los constituyen. Algunas conclusiones generales so-
bre la topografia de los PEs pueden establecerse a
partir de la inspeccidn visual de los grandes prome-
dios, o promedios de diversos PEs individuales, es
decir, de diversos sujetos. Dicha técnica consiste en
determinar qué componentes configuran un PE a
partir de la topografia de tales grandes promedios
por medio de su analisis visual y/o de analisis mate-
maticos sencillos.

En la figura 1 se muestran tres de los grandes
promedios obtenidos en el trabajo de Carretié
(1991), en el que se estudiaba el efecto de diversas
expresiones faciales de emociones sobre los PEs de
32 sujetos. Dicho estudio servira de ejemplo en va-
rios momentos de este trabajo. Los grandes prome-
dios que muestra la figura corresponden a la prome-
diacion de los 128 PEs (32 sujetos x 4 expresiones
faciales) obtenidos en cada uno de los tres emplaza-
mientos de electrodos utilizados: Fz, Cz y Pz. De
ellos puede obtenerse informacién interesante de
tipo muy general. En este caso, reflejan una diferen-
cia importante en lo que se refiere a la amplitud total
de los PEs a lo largo de todo el periodo de registro
(1.070 ms). Asi, en Fz y Cz se ha producido una am-
plitud pico a pico superior a la obtenida en Pz, lo que
puede indicar que los estimulos presentados han
provocado una actividad mayor en zonas frontales
medias y posteriores que en zonas parietales.
A partir de los grandes promedios, un gran nimero
de investigadores extraen incluso componentes
concretos, partiendo del supuesto de que cada una
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de las ondas que se aprecian constituye un compo-
nente.

Ahora bien, jes correcto determinar a partir de la
inspeccion visual de los grandes promedios el nu-
mero y las caracteristicas de los componentes que
aparecen en un determinado PE? Como se ha ade-
lantado, muchos investigadores se basan unicamen-
te en dicha técnica, pero esto no justifica que sea el
procedimiento correcto. En realidad, los grandes
promedios enmascaran algunos componentes, por
lo que mediante la inspeccion visual generaimente
se extraen menos de los que realmente existen. Un
método mas idoneo para realizar esta labor es la
aplicacion de una técnica estadistica conocida como
Anadlisis de Componentes Principales {ACP), que ex-
plicaremos mas adelante. De momento, se pide tan
solo al lector que extraiga, por inspeccién visual, los
componentes que se presentan en el gran promedio
correspondiente al emplazamiento Cz (Fig. 1) y los
compare con los ilustrados en la figura 4, obtenidos
mediante un ACP.

Estudio de los componentes extraidos

El siguiente objetivo en los experimentos sobre esta
senal psicofisioldgica es determinar el efecto de la o
las VIs sobre aquellos de los componentes extrai-
dos que nos interese estudiar. Los principales para-
metros que suelen analizarse a la hora de estudiar
los componentes de los PEs son su amplitud y su
latencia. Dicho estudio debe realizarse a partir de
los PEs individuales, es decir, a partir de los valores
de amplitud y/o latencia de los componentes que
configuran el PE de cada sujeto y ante cada condi-
cion (véase la tabla 1). La tabla representa el disefio
mas frecuente a la hora de estudiar PEs, el intrasu-
jeto. En otras palabras, todos los sujetos se some-
ten a todos los niveles de la VI. Los valores del para-
metro elegido se someten posteriormente a analisis
estadisticos, normalmente a andlisis de varianza
para medidas repetidas.

En Psicofisiologia se han llevado a cabo indistinta-
mente dos formas de abordar los analisis de varian-

TABLA 1
Niveles VI A B C X
Sujetos
1 Pia Pg Pic Pyx
2 P2A P2B P2C 2X
3 3A P3B P3C 3X
N Pra Pns PNc PNx

El estudio de cada uno de los componentes extraidos se realiza
a partir de los valores que cada componente individual aicanza en
el parametro elegido, normalmente amplitud o latencia. L.as compa-
raciones entre tales valores en funcion de los niveles de la VI deben
realizarse mediante analisis estadisticos (P = parametro).
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Figura 1. Grandes promedios obtenidos a partir de todos los PEs obtenidos en cada uno de 1os tres emplazamientos del
cuero cabeliudo (Fz, Cz y P2) estudiados en el trabajo de Carretié (1991).
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za de medidas repetidas: la aproximacion multivaria-
da (procedimiento MANQVA), que crea nuevas va-
riables dependientes o variables transformadas, y la
univariada (procedimiento ANOVA) (Jennings, Co-
hen, Ruchkin y Fridlund, 1987). La aproximacion
univariada requiere ciertas asunciones sobre la ma-
triz de varianzas-covarianzas. Si estas condiciones
se cumplen, especialmente con muestras pequenas,
la aproximacion univariada es mas valida que la mul-
tivariada. Esto es, es mas apropiada para detectar
diferencias cuando éstas existen.

La asuncion o supuesto que requiere fundamen-
talmente la opcidn univariada es la de esfericidad
(las varianzas de todas las variables transformadas
son iguales y las covarianzas son igual a cero). La
violacion de este supuesto, que puede contrastarse
con pruebas como la de Mauchly (SPSS inc., 1988),
obliga a una correccion de los grados de libertad de
F. Los correctores mas utilizados son los épsilon (g)
de Greenhouse-Geisser y de Huynh-Feldt. La apro-
ximacién multivariada, que es mas conservadora,
suele utilizarse para obviar la comprobacion de su-

puestos que necesita el andlisis univariado, puesto
que cuando las diferencias son significativas en un
MANOVA, también lo son en un ANOVA corregido.
El principal inconveniente es que el MANOVA puede
cometer errores tipo Il (no se detectan diferencias
que realmente existen).

La amplitud y la latencia de los componentes, que
como se ha indicado son los parametros que mas
frecuentemente se utilizan como variables depen-
dientes en los analisis de varianza, pueden determi-
narse mediante (a medicion del pico del componente
o mediante la medicion del drea, como sefalan Co-
les, Gratton, Kramer y Miller (1986). Como estos au-
tores indican, la primera de estas mediciones es fac-
tible cuando el componente en cuestion es lo sufi-
cientemente rapido como para presentar un unico y
definido pico, ya sea positivo o negativo (Fig. 2a).
Este no es el caso de los PEs, en los que suele ser
dificil establecer el pico en muchos de los compo-
nentes. En estos casos (al igual que sucede con
otras sefales psicofisiologicas, como nivel de con-
ductancia de la piel), se recurre a la medicion del
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Figura 2. Procedimientos de medida de la amplitud de un compaonente en funcion de su topografia: a) medicion del pico, y
b) medicién del drea.
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area, esto es, no se estudia unicamente la amplitud
de un punto dentro de un intervalo sino la de todos
los puntos que ese intervalo comprende. Ef procedi-
miento usual es hallar la amplitud-promedio de di-
chos puntos (Fig. 2b), aunque tambien puede reali-
zarse senciflamente una suma de las amplitudes.
A diferencia de la medicion del pico, la del area no
aporta informacién precisa sobre la latencia del
componente, ya que se puede determinar la latencia
de un punto concreto, pero no de un promedio de
puntos.

La técnica de medicion de las amplitudes que
muestra la figura 2, tanto para el pico como para el
area, es la técnica tradicional, utilizada originaimente
en Fisica para la medicion de la amplitud de ondas
regulares. Consiste en medir la distancia desde la li-
nea de referencia al punto en cuestion. Esta linea de
referencia puede ser la linea isovoltaica (linea de 0
voltios) o la linea-base. Existen varios procedimien-
tos para establecer la linea-base en los estudios so-
bre PEs. Uno de elios es realizar un registro previo a
la presentacion de cada estimulo y tomar su valor-
promedio de voltaje como linea-base. Otro procedi-
miento, recomendado por Donchin y Heffley (1978),
es la utilizacion del midmean como linea-base. Con-
siste en eliminar los datos de los cuartiles superior e
inferior de cada PE y computar una media aritmética
de los valores restantes.

En Psicofisiologia, entre otras areas de estudio,
se recurre en ocasiones a la amplitud pico a pico,
util para las sefales que poseen una topografia irre-
gular. Esta amplitud se calcula midiendo la distancia
desde un pico de polaridad negativa hasta otro de
polaridad positiva. En el estudio de los componen-
tes de los PEs la amplitud pico a pico suele utilizarse
para los mas tempranos, ya que en latencias cortas
es usual observar una alternancia de picos positivos
y negativos, y la amplitud de cada componente se
mide con referencia al anterior {por ejempio, ampli-

Amplitud positiva maxima = 6,630348 microvoltios.
Amplitud negativa maxima = - 4,009048 microvoitios.
Longitud potencial = 1.050 ms (50 ms son previos a la
aparicion del E).

tud N100-P150). No obstante, los componentes
mas tardios (los posteriores al P300) no suelen pre-
sentar tal alternancia, sino que se muestran a menu-
do como una sucesion de ondas de igual polaridad.
En este caso, la medicion pico a pico de la amplitud
no es posible. Cuando se estudian componentes
tanto tempranos como tardios, como en el caso del
estudio empirico que sirve de ejemplo en este traba-
jo, conviene seguir un criterio unico, por lo que es
mas recomendable la medicion de la amplitud res-
pecto a la linea de referencia ya que es aplicable a
cualquier componente.

El principal problema que se piantea en este pun-
to es determinar el intervalo en el que el pico debe
estar comprendido o en el que realizar fa medicion
del area. Es decir, el problema estriba en determinar
desde y hasta qué momento en el tiempo se consi-
dera que un punto determinado del registro pertene-
ce a un componente y no a otro. Muchos investiga-
dores establecen el intervalo temporal a partir de la
inspeccion visual de los grandes promedios, € inclu-
SO a partir de criterios tedricos exclusivamente. En-
tre otros ejemplos, podemos citar a este respecto el
reciente estudio de McCallum, Barrett y Pocock
(1989), donde se establece, a priori, que N1 es el
pico mas negativo en cada PE en el intervalo que va
del milisegundo (ms) 60 al 150 y N2 el mas negativo
entre los 150 y 300 ms.

El inconveniente de esta metodologia es que no
contempla el hecho de que un mismo componente
puede presentarse con latencias diferentes de un
sujeto a otro y de una condicion experimental a otra,
ya que debemos recordar que uh componente es
una onda o conjunto de ondas producidas por una
misma estructura neural, y ésta puede activarse con
diferentes latencias intra e interindividuaimente. Es
decir, los componentes se designan en muchas oca-
siones en relacion con su latencia, pero se definen
en base a su origen neural. Asi, y siguiendo con el

Figura 3. PE individual (de un solo sujeto ante una sola condicion experimental) registrado en Pz (PE individual) en el estudio
de Carretié (1991). Muchas de sus abundantes ondas son dificiles de asignar a los componentes que se extraen mediante la
inspeccion visual de los grandes promedios.
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ejemplo de McCallum y cols. (1989), una onda nega-
tiva de 150 ms de latencia podria corresponder en
un sujeto al componente N1y en otro al componen-
te N2. Algo parecido podria ocurrir en un mismo su-
jeto en dos condiciones experimentales diferentes.

En realidad, éste es un problema que puede pre-
sentarse muy a menudo puesto que los PEs indivi-
duales presentan una gran sucesion de picos, mu-
chos de los cuales son dificiimente identificables con
un componente concreto. La figura 3 muestra uno
de los PEs individuales obtenidos en el estudio de
Carretié (1991), en el que puede observarse un gran
numero de ondas no facilmente clasificables dentro
de los componentes que refleja un gran promedio
(véase fa Fig. 1). También en este caso fa solucion al
problema se encuentra en el ACP, como veremos a
continuacion.

Analisis de componentes
principales

Consideraciones previas

La idoneidad del método del ACP para analizar los
PEs ha sido defendida en la mayoria de los trabajos
que se han centrado en las metodologias de andlisis
de dichas senales (Martin, Borg-Breen y Buffington,
1979; Coles y cols., 1986; Donchin y Heffley, 1978;
Fabiani y cols., 1987; McGuillem y Aunon, 1986;
Roy-John, Ruchkin y Vidal, 1978), y de hecho se co-
menzd a aplicar practicamente desde los inicios del
propio registro de los PEs (Donchin, 1966; John,
Ruchkin y Villegas, 1964; Ruchkin, Villegas y John,
1964), habiendo sido utilizada desde entonces por
muchos autores. No obstante, por economia de
tiempo y esfuerzo, el método de inspeccién de los
grandes promedios sigue también utilizandose con
frecuencia sin ser complementado con otras técni-
cas. Fundamentar el andlisis de los PEs en la ins-
peccion visual exclusivamente puede llevar, como
se ha visto, a interpretar incorrectamente los resul-
tados tanto en lo que se refiere a la estructura de
componentes como al establecimiento del intervalo
temporal en que cada componente se produce.

El ACP permite la extraccion de los factores o
componentes que subyacen al conjunto de puntua-
ciones que conforman un determinado numero de
variables. Esta labor es realizada a partir de las co-
rrelaciones o de las covarianzas entre tales varia-
bles. Supongamos, por ejemplo, que realizamos un
ACP con las medidas de cien sujetos humanos en
cuatro variables: tono de la voz, relacion entre la cin-
tura escapular (anchura de hombros) y la cintura pel-
viana, peso y estatura. Se trata, por tanto, de un
analisis de cuatro variables con cien casos cada
una. Puesto que los principales factores que hacen
covariar 0 correlacionarse las puntuaciones de los
sujetos en esas variables son la edad y el sexo, el
ACP extraera dos componentes en los que se con-
centrara la mayor parte de la varianza. Aquel de los
dos componentes en el que la variable estatura ejer-
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za un mayor peso podrd identificarse con la edad,
mientras que aquel en el que el mayor peso sea ejer-
cido por la variable relacion entre las cinturas esca-
pular y pelviana correspondera al sexo.

La técnica del ACP fue descrita por primera vez
por Pearson (1901), aunque no llegd a proponer un
método practico de caiculo para mas de dos o tres
variables. El ACP, tal como lo conocemos hoy dia,
fue descrito por Hoteliing (1933), aunque los caélcu-
los, que debian realizarse a mano, resultaban tedio-
sos si el numero de variables era elevado. El avance
de la informatica y la consiguiente elaboracién de
paquetes estadisticos, como el SPSS (Nie, Hull,
Jenkins, Steinbrenner y Bent, 1975) y el BMD (Di-
xon, 1975), facilito ia aplicacion del ACP a un mayor
numero de variables.

Este procedimiento se describe con exhaustivi-
dad en diversos trabajos (véanse, por ejemplo,
Green, 1978; Jolliffe, 1986; Manly, 1986; McGuillem
y Aunon, 1987). En el caso de los PEs, las variables
sobre las que se realiza el ACP son los puntos digi-
talizados que lo componen, y los casos son los suje-
tos. El numero total de variables o puntos que pue-
den analizarse no siempre puede ser igual al total de
puntos que componen cada PE, total que debe re-
ducirse en mayor o menor medida dependiendo de
factores como la capacidad de calculo del programa
y la capacidad de memoria del ordenador. Asi, pue-
den promediarse pares o trios de puntos adyacen-
tes para reducir el numero de variables a la mitad o
a la tercera parte, o eliminarse zonas del registro
con escasa importancia (por ejemplo, en algunos ca-
sos, el registro previo a la aparicion de! estimulo).
Los factores se denominan en funcion de la latencia
de! punto o variable que mas peso ejerce en ellos.
Por ejemplo, si en el factor | el punto registrado a los
300 ms ejerce un peso maximo, ese factor podra
denominarse P300.

Fases del Analisis de Componentes
Principales

El primer paso en un ACP es realizar una matriz de
correlaciones, de covarianzas o de productos cruza-
dos a partir de las puntuaciones obtenidas por to-
dos los sujetos en cada variable. Asi, la primera
variable estard constituida por las amplitudes que
presentan todos los sujetos en el primer punto
muestreado, la segunda por las del segundo pun-
to muestreado, y asi sucesivamente hasta el punto
P. Por tanto, cualquiera de las tres matrices sera
P x P. Como veremos mas adelante, el tipo de ma-
triz elegida ejerce cierta influencia sobre los resulta-
dos que se obtienen en el ACP.

El paso siguiente es el calculo de los componen-
tes o factores y sus respectivos pesos o eigenvalo-
res sobre la varianza total, mediante manipulacion
de la matriz de partida. Dichos factores son ortogo-
nales, esto es, independientes, y en un primer mo-
mento se obtienen tantos como variables se anali-
zan. La ordenacion de los factores tiene importancia
en el ACP, puesto que se efectia segun un orden



decreciente en cuanto a su eigenvalor y, por tanto,
en los primeros factores se concentra la mayor par-
te de explicacion de varianza.

El tercer paso es seleccionar aquellos componen-
tes que sean realmente «principales», esto es, que
expliquen la mayor parte de la varianza total. Son
muy diversos los criterios que se utilizan para esta-
blecer qué componentes se utilizaran y cudles se re-
chazaran. En algunos casos se admiten aquelios
factores que expliquen, de manera individual, por
encima de un determinado porcentaje de varianza
{por ejemplo, un 1 por 100). En otros, se admiten to-
dos los componentes que, sumados, expliquen por
encima de un determinado porcentaje de varianza
(por ejemplo, un 90 por 10Q). Por ultimo, otro criterio
consiste en seleccionar un nimero de componentes
preestablecido, independientemente de la cantidad
de varianza que expliquen. Como hemos adelanta-
do, el tipo de matriz inicial elegida influye en la canti-
dad y peso de los componentes que se extraigan,
por lo que debe darse a conocer en los trabajos. En
general, para explicar la misma cantidad de varianza
total, partiendo de una matriz de correlaciones,
debe seleccionarse un numero mayor de factores
que partiendo de una matriz de covarianzas.

Este ultimo es un tema sobre el que deberia reali-
zarse alguna aclaracion. Obviamente, los PEs po-
seen una estructura de componentes que es com-
pletamente independiente de la técnica utilizada
para extraerios. Por ello, se podria pensar que si
para explicar, por ejempio, un 80 por 100 de la va-
rianza, debemos extraer ocho componentes de un
ACP que parte de correlaciones y solo seis de otro
que parte de covarianzas, o bien el primero extrae
componentes inexistentes realmente en el PE, o
bien el ultimo no es lo suficientemente sensible
como para asignar pesos significativos a componen-
tes que realmente se producen (o ambas cosas). En
realidad, lo que ocurre es que el ACP que parte de
correlaciones tiende a «repartiry mas el peso de la
variabilidad entre los componentes, mientras que el
que parte de covarianzas lo «concentra» en los pri-
meros. Por ello, lo que puede llevar a errores en la
extraccion no es la eleccion del tipo de ACP a utili-
zar, sino la del criterio de seleccién de componen-
tes. El unico criterio que puede ser comun a ambos
ACPs es el de preestablecer un numero determi-
nado de componentes a seleccionar. Los criterios
basados en el peso de los componentes sobre la va-
rianza total deben modificarse elevando los umbra-
les para el caso del ACP gue parte de covarianzas.

En el cuarto y titimo paso se determinan las car-
gas de cada variable o punto en cada uno de ios
componentes seleccionados, es decir, se establece
qué puntos del registro corresponden predominan-
temente a cada componente. Opcionalmente, se
puede realizar una rotacién de la matriz de cargas
obtenida con el fin de simplificarla y permitir una me-
jor localizacion de los factores. Aungue no es el uni-
co procedimiento, la rotacién varimax es la mas
utilizada para datos psicofisiologicos. Este procedi-
miento maximiza la asociacién entre cada compo-
nente y unas pocas variables y minimiza su asocia-

cion con todas las demas. Con ello se enfatiza el
pico def factor, siendo asi mds claramente localiza-
ble. Siguiendo con el estudio de Carretié (1991), fa
figura 4 representa las cargas de los puntos en cada
uno de los componentes extraidos a partir de los re-
gistros en Cz, una vez realizada la rotacion varimax.

Conclusiones y consideraciones finales

En conclusion, y como puede apreciarse en la figu-
ra 4, el ACP posibilita la determinacion de los com-
ponentes que configuran un PE y también de los in-
tervalos temporales que abarca cada componente.
No obstante, también el ACP esta sujeto a ciertas
criticas (Wood y McCarthy, 1984; Mdcks y Verleger,
1985). Como puede apreciarse en dicha figura, no
proporciona informacion sobre la amplitud real, en
microvoltios, de los componentes, ni sobre su pola-
ridad. Otra critica consiste en que puede considerar
la latencia variable de algun componente como com-
ponentes diferentes (aunque dicha variabilidad debe
ser muy elevada para que ello ocurra). Por ello, a pe-
sar de ser considerado el métado mas fiable y valido
para el analisis de los PEs, debe ser complementa-
do con otros procedimientos de analisis (Guthrie,
1990).

La metodologia que se propone desde este traba-
jo para la primera de las tareas comentadas, la ex-
traccion de los componentes, comenzaria con una
primera inspeccion visual de los grandes promedios,
técnica gue nos permite determinar el intervalo tem-
poral que debe analizarse mediante un ACP. La
posterior aplicacion de esta técnica matematica de
analisis es para nosotros fundamental, aunque sus
resultados deben ser complementados de nuevo
con la inspeccion visual de los grandes promedios,
con el fin de determinar las polaridades de los com-
ponentes extraidos.

En cuanto al estudio de los componentes, este
trabajo propone, como ya se ha adelantado, realizar
ANOVAs sobre las puntuaciones reales en amplitud
y/o latencia de los componentes de cada PE indivi-
dual (tabla 1). El intervalo temporal en el que cada
componente debe ser estudiado en cuanto al pico o
en cuanto al area se estableceria a partir de las car-
gas de los puntos en dicho componente. Asi, en el
estudio de Carretié (1991), que nos ha servido como
ejemplo a lo largo de este trabajo, los intervalos
analizados estaban formados por todos aquelios
puntos que superaban un 0,5 de carga en cada
componente (la carga se representa en el eje de or-
denadas en la figura 4), y los valores sometidos a
los ANOVAs fueron las amplitudes reales de dichos
puntos.

Este procedimiento ha sido también utilizado por
otros investigadores (véase, por ejemplo, Kok, Loo-
ren de Jong, Woestenburg, Logman y Van Rooy,
1987), aungue la inmensa mayoria de los autores
que utilizan el ACP en sus andlisis someten las pun-
tuaciones de componente (provenientes de los car-
gos) a los ANOVAs, y no sus amplitudes o latencias
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reales. La utilizacion de las puntuaciones de compo-
nente en los ANOVAs tiende a exagerar la significa-
cion estadistica de los efectos reales del tratamiento
(Wastell, 1981; Wood y McCarthy, 1984). En con-
clusion, y pese a las criticas a gque ha sido sometido
el ACP por parte de algunos autores, se trata de ia
técnica mas fiable y valida para el andlisis de los
PEs, y muchos de sus inconvenientes quedan ate-
nuados e incluso desaparecen si se complementa
con la inspeccidn visual y si o que se somete a los
ANOVAs son las puntuaciones reales en amplitud o
latencia en vez de las puntuaciones de componente.

Nota: Queremos agradecer la financiacion recibida para
el desarralio de este trabajo de la Direccion General de
Investigacion Cientifica y Técnica (DGICyT PB86-0116) y
de la Caja de Madrid.
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