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ResuMEN

Las pruebas basadas en la aleatorizacion de estimulos se consideran actualmente proce-
dimientos estadisticos muy adecuados para evaluar los datos obtenidos con disefios de
linea de base multiple. Especialmente, cuando los investigadores, ademés de determinar
al azar los puntos de intervencién, también permutan el orden en que los sujetos, conduc-
tas 0 ambientes reciben el programa de tratamiento. Sin embargo, para que una prueba
de aleatorizacion se considere vélida se requiere seleccionar al azar algin aspecto del
disefio antes de registrar los datos, lo cual desafortunadamente no suele ser frecuente en
lainvestigacion clinica aplicada. En estos casos las pruebas de la al eatorizacion resultan
inadecuadas y es preferible utilizar algiin procedimiento alternativo en orden a garantizar
la validez de las inferencias relativas a efectividad de los tratamientos. En €l presente
articulo se desarrolla un método de andlisis de estos disefios basado en las series tempo-
rales interrumpidas agrupadas y se presenta un ejemplo parailustrar la técnica propuesta.
Palabras clave: Disefios AB, Series temporales agrupadas.

ABSTRACT

At present the randomization tests are considered as suitable statistical methods for eval uating
the data from multiple baseline AB designs. Particularly, when the researchers, in addition
to determining the intervention points at random, also randomly selects the order in which
the person, behaviors, or situations are allocated to the treatment programs. However, in
order to conduct a valid randomization test it is required to randomize some aspect of the
design, which unfortunately usually is not frequent in the applied clinical investigation.
Thisisasituation in which arandomized test is inadequate and some alternative procedure
may be preferable in order to draw valid statistical inferences about treatment effects. In
this article a pooled interrupted time series method is presented for the analysis of data
based on these designs, and an example is given to illustrate the corresponding technique.
Key words: AB designs, Pooled time series.
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Por razones diversas, los psicologos que trabajan en los &mbitos aplicados saben
bien que cada dia estan mas obligados a evaluar |a efectividad de los tratamientos que
aplican a los pacientes que demandan sus servicios. Al igual que Harris y Jenson
(1984), no albergamos ninguna duda que los profesionales que desarrollan su préctica
clinica con rigor metodol6gico gozan de un mayor éxito social y contribuyen mas al
desarrollo de los conocimientos psicolégicos, dado que los resultados obtenidos son
mas féciles de describir, interpretar e inclusive comunicar. Por esta razén, siempre que
se apligue algun programa de intervencién o tratamiento deberia interesar descubrir, no
sblo si existe relacion entre el tratamiento que se aplica 'y la conducta que se registra,
sino también, precisar cuan probable resulta dicha relacion y qué importancia préactica
tiene. Para garantizar la calidad de las inferencias causales, conviene abordar el éxito
o fracaso de los programas de intervencidén complementando los criterios terapéuticos
con potentes disefios de investigacion conductual y adecuados métodos de evaluacién
de datos.

Durante las Ultimas décadas una de las estrategias que més ha granjeado el
interés de los investigadores que trabajan en el contexto de la modificacion de conducta
ha sido |a basada en los disefios de linea base multiple (Barlow y Hersen, 1984). Estos
disefios representan una alternativa inequivoca para aquellas situaciones en las cuales
el investigador es incapaz de revertir las fases o eliminar el tratamiento dentro de su
estudio, bien sea por limitaciones éticas o por limitaciones précticas. Esta estrategia
conlleva aplicar el mismo tratamiento de forma escalonada o secuencial a diferentes
condiciones de linea base (sujetos, conductas o ambientes), coleccionar datos simulté-
neamente y determinar si una condicion que no esta bajo el control del tratamiento
cambia a lo largo de otra que si lo estd. El razonamiento |6gico que subyace a los
disefios de linea base multiple consiste en registrar los datos concurrentemente para
poder desestimar posibles hipétesis rivales, en el caso que el cambio conductual acon-
tezca a raiz de presentar el tratamiento en el punto de interés. De acuerdo con la
estrategia propia de estos disefios, la relacion entre el tratamiento y la conducta Unica-
mente se inferird si se produzcan cambios escalonados en funcion de la aplicacién
secuencial del tratamiento a los distintos sujetos, conductas o ambientes. Por ejemplo,
si tras implementar un tratamiento en una de las diversas lineas de base del disefio se
produce un cambio, mientras que las restantes lineas de base se mantienen estables, o
a lo sumo tan s6lo se observan pequefias oscilaciones, el investigador cuenta con
suficientes garantias para establecer relaciones causa-efecto. Con este formato se gjerce
un alto grado de control del factor historia, lo que en palabras de Shadish, Cook y
Campbell (2002), seria una de las principales amenazas contra la inferencia causal, a
involucrar tanto en las comparaciones entre las fases como dentro de las fases.

Para evaluar los datos obtenidos en disefio de linea base multiple en cualquiera
de sus modalidades bésicas existentes (entre sujetos, entre respuestas y entre ambien-
tes), se han propuesto diversos métodos de andlisis estadisticos no paramétricos (prueba
de rangos, pruebas basadas en la aleatorizacién de estimulos y pruebas basadas en la
aleatorizacion de respuestas) para complementar a tradicional andlisis gréfico de los
datos. Dentro de los procedimientos estadisticos, que dicho sea de paso va a ser donde
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se va centrar nuestro trabajo, los métodos desarrollados por Wampold y Worsham
(1986) y por Marascuilo y Busk (1988) son los que se han configurado como la alter-
nativa de andlisis més recomendable dada su validez y extremada versatilidad.

Wampold y Worsham (1986) desarrollaron una prueba estadistica no paramétrica
basada en el muestreo aleatorio de estimulos que sirve para analizar datos recogidos
simultdneamente en varios sujetos, conductas 0 ambientes tras la aplicacién secuencial
del tratamiento. El disefio de linea base mdltiple aleatorizado de Wampold y Worsham
sirve a los mismos propésitos que el disefio tradicional, aunque a diferencia de éste el
punto o intervalo de tiempo en que se aplica el programa de intervencién en cada una
de las diferentes lineas de base (secuencias de fases AB que componen el disefio) no
se establece sistematicamente a partir del patron de datos que emerge del experimento.
Por el contrario, en el modelo de estos autores, el investigador decide por adelantado
las sesiones en las que sera introducido el tratamiento y, después, emplea la asignacion
aleatoria para determinar el orden de aparicién del tratamiento en las diversas series.
En otras palabras, bajo el procedimiento de Wampold y Worsham se fijan los puntos
de intervencién para las diferentes lineas de base sin garantizar que los datos perma-
necerén estables entre los tiempos de asignacién e intervencion. De esta forma, lo méas
gue se hace es seleccionar puntos de intervencion (intencionalmente en su caso) que no
coincidan con las puntuaciones iniciales ni con las puntuaciones finales de las diferen-
tes series. Posteriormente, se selecciona al azar el orden en el cua los sujetos, conduc-
tas o ambientes recibiran el tratamiento en las sesiones prefijadas.

Para evaluar la efectividad de la intervencién con el modelo de Wampold y
Worsham, se compara el estadistico de prueba (p.e., la diferencia entre las medias de
las fases A y B sumada a través de diferentes lineas de base del disefio) con la distri-
bucién de aleatorizacion obtenida tras calcular el valor del estadistico para todos los
posibles érdenes en que los sujetos, conductas o ambientes podrian haber sido asigna-
dos al azar alos puntos de intervencion predeterminados. De acuerdo con este formato,
Si se cuenta con tres sujetos a los que se planifica observar alo largo de veinte sesiones,
el tratamiento se puede asignar a azar de 6 maneras diferentes; mientras que si se
dispone de cinco, el nimero de secuencias de tratamiento que podrian ocurrir conforme
el principio del azar seria de 120. Por tanto, para una prueba unidireccional donde bajo
hipétesis alternativa se predice que el promedio de respuestas obtenidas en la condicion
de tratamiento (fase B) serd mayor que el promedio de respuestas obtenidas bgjo la
condicién de control (fase A), la probabilidad que el estadistico de prueba sea el mas
largo de los seis o de los ciento veinte valores de los que consta la distribucion de
aleatorizacion del estadistico sera 1/6 6 1/120, respectivamente. Obviamente, una vez
determinada la distribucion de aleatorizacion es relativamente sencillo calcular el valor
de probabilidad (valor p) o proporcién de valores de la distribucién de tamafio igual o
superior a del valor muestral observado. Si el valor p es menor o igua que €l nivel
de significacion especificado antes de recolectar los datos, se rechaza la hip6tesis nula
y se concluye afavor del efecto predicho en la hip6tesis alternativa. Reparese que con
esta prueba el investigador no siempre puede concluir si la intervencién ha resultado
significativa desde el punto de vista estadistico.

Como se desprende de lo expuesto en el apartado anterior, resulta evidente que
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la potencia de la distribucion de aleatorizacion obtenida con el modelo propuesto por
Wampold y Worsham (1986) sera pequefia cuando el nimero de sujetos, conductas o
ambientes sea inferior a cinco. Para solucionar este problema, Marascuilo y Busk (1988)
sugieren seleccionar al azar los puntos de intervencion, en vez de prefijarlos
intencionalmente de antemano.

De acuerdo con el modelo propuesto por Marascuilo y Busk (1988), la distribu-
cion de aleatorizacién no solo se obtiene permutando el orden en que los sujetos,
conductas o ambientes reciben €l tratamiento, sino que, ademés se requiere localizar
para cada sujeto (conducta o ambiente) todos los posibles puntos de intervencién que
pueden ser elegidos al azar. Por lo tanto, en una serie que constase de diez sesiones de
observacion, bajo el supuesto de establecer cuatro medidas en la condicién de control
y otras cuatro en la condicion experimental, se podrian seleccionar al azar con idéntica
probabilidad tres puntos de intervencion diferentes. En concreto, los correspondientes
alas sesiones quinta, sexta 'y séptima. De este modo, un disefio con tres lineas de base
gue permita seleccionar uno de los tres puntos de intervencion independientemente para
cada sujeto, conducta 0 ambiente, generara 3 asignaciones aleatorias posibles y, por
consiguiente, la regién critica quedara definida por 1.36 sucesos (.05 x ZZ). En cambio,
si se hubiese dispuesto de diez puntos de intervencién se tendrian 10 asignaciones
aleatorias y la regién critica quedaria definida por 50 sucesos (.05 x 1000). Obviamen-
te, cuando se cuente con un nimero relativamente elevado de sujetos y/o de puntos de
intervencion, comparar el estadistico de prueba con la distribucion de aleatorizacién
construida a partir de todas las posibles disposiciones de los datos puede resultar poco
menos que prohibitivo. Afortunadamente, ademas de poder aproximar la distribucién
muestral del estadistico de prueba mediante alguna de las distribuciones muestrales
estandar (p.e., la normal), también cabe la posibilidad de utilizar permutaciones para
una muestra aleatoria de datos, en lugar de realizar todas las permutaciones posibles de
los datos y, por ende, utilizar pruebas de aleatorizacidn aproximadas en vez de pruebas
de aleatorizacion exactas. El programa SCRT desarrollado por Van Damme y Onghena
(1993) permite obtener el valor p correspondiente a la permutacion aleatoriay sistemé-
tica de los datos. Ademas, el programa no sélo esta concebido para aplicar las pruebas
basadas en la aleatorizacion de estimulos en los disefios de linea base maltiple, sino
también, en la mayoria de los disefio de caso Unico existentes.

A pesar de que las pruebas de la aleatoriedad constituyen estrategias de andlisis
eficientes, versatiles y facilmente aplicables a los datos de caso Unico replicados, €llo
no implica que el tratamiento estadistico de los datos recogidos con esta clase de
disefios quede resuelto de forma adecuada en todas las situaciones. A nuestro juicio
existen una serie de problemas que limitan el uso de estas pruebas con caracter gene-
ral. En primer lugar, tal y como ha sido puesto de manifiesto en los apartados anterio-
res, el estadistico de prueba en |os disefios de linea base multiple permutados se obtiene
sumando las diferencias entre las medias de las condiciones de tratamiento y control a
lo largo de las diferentes lineas de base de las que conste el disefio. Por lo tanto, en
el caso que se rechace la hipétesis que afirma que todas las diferencias de medias
fuesen igualmente probables, al investigador tan solo le estaria permitido conocer que
algo ha ocurrido teniendo pocas probabilidades de acontecer por azar. Dicho de otra
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forma, el rechazo de |a hip6tesis nula global Unicamente le indicard a investigador que
al menos una de las lineas de base del disefio se ha visto afectada por el tratamiento;
no obstante, carecera de informacién para saber cual ha sido y si se ha visto afectada
mas de una (Edgington, 1996). En segundo lugar, aunque estas pruebas se hallan libres
de los supuestos de la distribucién (la poblacion esta formada por el conjunto de todas
las permutaciones posibles y la muestra es cada una de estas permutaciones), conviene
no olvidar que la validez de las mismas descansa en aleatorizar algin aspecto del
disefio antes de registrar los datos. En nuestro caso concreto, en permutar el orden en
gue se introduce el tratamiento en las diferentes lineas de base y en seleccionar a azar
los puntos de intervencién. Se excusa decir que o expuesto choca frontalmente con la
forma de proceder de muchos terapeutas de conducta, debido a que la mayoria de veces
los puntos de intervencion no se fijan intencionalmente ni tampoco se determinan al
azar, Sino que se establecen sisteméticamente a partir del patron de datos que emerge
del experimento. Si la manipulacién de las condiciones tan sdlo fuese parciamente
dependiente de los datos (p.e., contar en la fase A con al menos tres puntos antes de
aplicar el programa de intervencién que no configuren una tendencia secular), se podria
seguir utilizando pruebas basadas en la aleatorizacion (ver Ferron y Ware, 1994). No
obstante, coincidimos con Onghena (1992) en que la potencia del disefio podria llegar
a verse sustancialmente afectada.

En tercer lugar, resulta obvio que los disefios de linea base mdltiple gjercen un
exquisito control de la variable tratamiento y con ello de la mayor parte de las ame-
nazas que atentan contra la validez interna, en especial, de la maduracién, regresiéon e
historia. Sin embargo, lo cierto es que su implementacién en ambientes aplicados puede
ser unatarea dificil y, en ocasiones, poco préactica. Convendriaresaltar que, raravez los
pacientes que padecen una determinada disfuncién conductual demandarén asistencia al
mismo tiempo y, no parece que sea recomendable, como acertadamente ha puesto de
relieve Hayes (1981), retrasar la intervencion hasta que se disponga de un nimero
suficiente de participantes para satisfacer los requisitos del disefio. En estos casos, una
solucion gue los investigadores tienen a su acance consiste en utilizar los disefios de
linea base maltiple no concurrente. Esta variedad de disefios AB replicados es mas fécil
de implementar que los disefios esténdar, a tiempo que la calidad de la inferencia
causal que se obtiene con esta estrategia se puede tildar de aceptable. Por gjemplo, es
poco probable que tres 0 mas pacientes que no comparten el mismo ambiente temporal
y/o espacial experimenten idéntico evento histérico coincidiendo con la presentacién
del tratamiento. Por consiguiente, aunque resulta evidente que la validez interna del
disefio se incrementa sustancialmente cuando el tratamiento se presenta de forma esca-
lonada y los datos de todos los sujetos se registran simultaneamente, lo cierto es que
por razones de diversa indole se dan casos en los que no es posible obtener observa-
ciones concurrentes para todos los sujetos.

A raiz de lo dicho, €l propésito del presente trabagjo consiste en adaptar el
modelo de los minimos cuadrados generalizados al andlisis de un disefio transversal de
series temporales interrumpidas cortas. En nuestra opinion, la solucion analitica que
vamos a desarrollar sirve para que los terapeutas de conducta se enfrenten de una
manera natural a los problemas resefiados en |os apartados anteriores. Para facilitar la
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exposicion, en lo que resta del trabajo, haremos dos cosas muy concretas: Por un lado,
describir de forma lisa y resumida la técnica de las series temporales interrumpidas
cortas con una sola unidad de andlisis y su generalizacion al andlisis de series tempo-
rales con multiples unidades. Y, por lado, ilustrar la técnica descrita adaptando una
parte de los datos obtenidos por McClannahan, McGee, MacDuff y Krantz (1990) en
una investigacién encaminada a mejorar los hébitos de apariencia e higiene personal de
doce nifios autistas alojados en tres centros terapéuticos distintos.

ANALISIS DE SERIES TEMPORALES INTERRUMPIDAS ESTANDAR

Un examen de las publicaciones metodolégicas en la investigacion conductual
pone de relieve que el andlisis estadistico paramétrico de los disefios de series tempo-
rales interrumpidas esta siendo objeto de un amplio debate entre los que defienden la
vigencia de enfoques basados en alguna version del modelo lineal general (tales como
el andlisis de la varianza y el andlisis de la regresion mdltiple) y los que defienden
enfoques basados en modelos no lineales (tales como |os procesos estocasticos forma-
dos por los denominados auto-regresivos, integrados y de medias méviles; procesos que
reciben usualmente el nombre genérico de modelos ARIMA).

A pesar de que los modelos paramétricos tradicionales juegan un importante
papel a la hora de estimar y probar cambios entre las medias de diferentes fases del
disefio (ver Blancay Ato, 1999), estas pruebas solo son vélidas si 10s errores asociados
con las observaciones registradas con anterioridad y con posterioridad a evento de
interés varian en torno a las medias de las respectivas fases normal e independiente-
mente y con variancia constante (Tiao, 1985; Box y Tiao 1975). Cuando los datos
registrados sucesivamente a lo largo del tiempo no estdn adecuadamente modelados,
carecen de la gracia que habitualmente confiere el azar y, por ende, pueden ser depen-
dientes y frecuentemente no estacionarios. Consecuentemente, todos aquellos procedi-
mientos estadisticos que requieran para su correcta aplicacion el supuesto de indepen-
dencia tan slo deberian emplearse cuando, tras una minuciosa evaluacion se haya
descartado la presencia de correlacién serial, dado que la presencia de este fenémeno
distorsiona seriamente las propiedades de las estimaciones obtenidas mediante pruebas
gue no le tienen en cuenta.

Cuando la dependencia serial esta presente en los errores de un modelo aparen-
temente bien formulado para detectar cambios en la variable dependiente tras la intro-
duccion del impacto, no resulta aconsejable utilizar pruebas estadisticas basadas en el
criterio de los minimos cuadrados ordinarios. Para abordar €l problema resefiado se
hallan disponibles diversos métodos estadisticos. Dentro de este conjunto, la solucién
mas popular, prometedora y también mas practicada en el campo de las ciencias socia-
les es la adaptacién efectuada por Glass, Willson y Gottman (1975) de la técnica de
andlisis basada en los modelos ARIMA, desarrollada inicialmente por Box y Tiao
(1965) y Box y Jenkins (1970). Si se modela adecuadamente la secuencia temporal de
observaciones en términos del proceso que la ha generado, el enfoque ARIMA permite
eliminar la correlacion serial de los residuales. No obstante, identificar la estructura de
dependencia del proceso a fin de transformar el modelo en una secuencia de datos
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independientes exige disponer de un nimero de observaciones considerable. Si bien
apenas existen trabajos empiricos que se hayan centrado en investigar de manera sis-
temética la fiabilidad y exactitud correspondientes a la identificacion de los modelos
ARIMA, entre cincuenta y cien observaciones por fase suele ser 1o recomendable. Por
consiguiente, en lainvestigacion conductual aplicada puede resultar problemético iden-
tificar correctamente la estructura serial del error con el propdsito de removerla de las
observaciones, puesto que muestras inferiores a cincuenta datos son la regla méas que
la excepcion (Arnau, 1999).

Para solventar el espinoso problema de contar con series cronoldgicas cuya
longitud sea inferior a 50 datos, sugerimos adoptar la estrategia que sigue: En primer
lugar, incluir los componentes de variacion sistemética relevantes dentro del modelo,
incluyendo el programa de intervencion, y efectuar el andlisis utilizando el criterio de
los minimos cuadrados. Esto es, modelar las tendencias seculares, el impacto y posibles
interacciones de interés. En segundo lugar, verificar si la relacién funcional entre las
variables ha sido bien establecida mediante el modelo especificado para explicar los
cambios acaecidos en la conducta. Para realizar esta funcion diagnéstica conviene
combinar alguna de las pruebas estadisticas disponibles (p.e., la prueba de Durbin-
Watson de correlacion entre los errores o la prueba de los signos de Geary) con el
examen visual del comportamiento de los residuales. Por Ultimo, si tanto el andlisis
grafico como el estadistico sugieren la presencia de dependencia serial, asumir que las
series son representadas adecuadamente por un proceso autorregresivo de primer orden
y utilizar el criterio de los minimos cuadrados generalizados. A continuacion se descri-
be el procedimiento para un solo participante o unidad organizacional y después se
procede a su generalizacién.

Modelo de series temporales

Supongamos que las respuestas emitidas a lo largo del tiempo por una simple
unidad de andlisis sean adecuadamente explicadas mediante la relacion lineal de k
variables predictoras, mas un término de error que recoja el efecto conjunto de otras
variables no directamente implicadas en el modelo y cuyo efecto no resulte relevante.
Formal mente,

Yi=Bo +B1 Xy +B2Xo .4 B Xy + 8

donde Y, eslapuntuacion dada alarespuesta medida en el tiempo t, B, es el interceptor
del proceso, B ,.... . son los coeficientes de regresion parcia del modelo, X, »-., X, son
los valores de las  variables X en el tiempo t y
€ =(Y=Bo —P1Xi: —P2Xy —...— P X\:) €s el error del proceso en el tiempo t.
Para proceder a la estimacion de los parametros de la ecuacion anterior, hemos
de establecer algunos supuestos sobre el modo en que se han obtenido las observacio-
nes. Estos supuestos son decisivos en el proceso inferencial, y en lo referente a los
errores del modelo, se asume que se distribuyen normal e independientemente con
media cero y varianza constante. En la practica, alguna de las hipétesis nulas referidas
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a este conjunto de supuestos puede ser rechazada, bien sea porque la serie resulte no
estacionaria, 0 bien sea porque la serie presente dependencia serial. Si bien el interés
de nuestro trabajo tiene que ver principalmente con la presencia de correlacion serial,
para su exacta identificacién no sélo requiere que la secuencia de observaciones tenga
un tamafio considerable, sino también se exige que la serie sea estacionaria.

Modelacion de la tendencia para lograr la estacionariedad

En la préctica cabe esperar que la serie muestre alguna tendencia o inclinacion
alo largo del tiempo. Esto plantea dos problemas al investigador: por un lado, deter-
minar si esta presente en la serie alguna forma de variacion (secular o estocéastica) v,
por otro lado, proceder a su modelacion o extraccion. Para averiguar si el proceso
muestra una tendencia creciente o decreciente suele ser suficiente con la mera inspec-
cion visual de la serie. No obstante, esta operacién puede complementarse con la
divisién de la serie temporal en dos segmentos de igual longitud, las cuales deben tener
el mismo nivel, en caso contrario, la serie se desplaza y, por lo tanto, no se puede
mantener que la media sea constante para todo t. En presencia de tendencia de carécter
secular, antes que diferenciar la serie para remover las variaciones, recomendamos
incorporar a la ecuacion de regresion los componentes de tendencia como variables
explicativas adicionales. La incorporacion de las tendencias dentro de la ecuacién de
regresion, ademas de subsanar posibles errores de especificacion del modelo, permite
gue sus efectos sean medidos, probados e interpretados. La omisién de tendencias
seculares relevantes a la hora de describir los datos determina la presencia de correla-
cion seria en los residuales, o al menos, contribuye a incrementarla de forma sustan-
cial.

A continuacion se describe como proceder para modelar tendencias temporales
en disefios conductuales. Para ello nos vamos a centrar en las tres situaciones mas
factibles de acontecer cuando se utiliza un disefio AB:

a. Cambio de nivel entre las dos fases de la serie y presencia de tendencia.
b. Cambio de tendencia entre las fases de la serie y ausencia de cambio de nivel.
¢. Cambio de nivel y de cambio de tendencia entre la primera fase y la segunda.

Comprobar el efecto de laintervencion en una situacion como la especificada en
el caso a, requiere llevar a cabo una correccién de latendencia a fin de que los cambios
operados en la variable dependiente sean atribuidos a la aplicaciéon del tratamiento.
Dicho de otra manera, en presencia de una tendencia, generalmente lineal o alo sumo
cuadrética (polinomios de orden més elevado raramente suelen ser requeridos), se necesita
verificar si los datos sufren incrementos (o decrementos) como consecuencia de la
introduccién de la intervencion, antes que lo esperado por la evolucion natural de la
tendencia. En definitiva, la cuestion a resolver es la siguiente: ¢l a aplicacion de un
tratamiento produce algin cambio en las respuestas de |os sujetos al margen de la curva
evolutiva que siguen los datos? Para dar cuenta de esta cuestion se puede llevar a cabo
un andlisis de regresion en el cual, ademas de introducir €l efecto de laintervencion por
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medio de una variable ficticia o dummy que asigna el valor 0 a las n_ocasiones de
medida incluidas en la fase de linea de base y el valor 1 alas n, ocasiones de medida
incluidas en la fase experimental, también se incorpore la tendencia como una variable
explicativa adicional. Para representar dicho evento se puede hacer uso de una variable
subsidiaria o proxy, de formatal que el tiempo sea medido puntuando con 1 la primera
observacion, con 2 la segunday, asi hasta la Ultima puntuacion a la que se asignara el
vaor N, siendo N =n +n,. Si el guste a una tendencia lineal no fuese suficiente, se
elevalavariable proxy tiempo a cuadrado con €l fin de modelar la tendencia cuadrética
a la que probablemente se gjusten mejor los datos. De este modo, el cambio de nivel
en presencia de tendencia puede ser estimado mediante la ecuacién de regresion mul-
tiple que sigue:

Yt:BO+ﬁth+B2XI+St

0, bien gjustando el modelo cuadrético que sigue:

Yt:ﬁo +61Tt+ﬁ2Tt2+ﬁ3Xt+Et

donde Y, representa el valor de la variable dependiente en €l tiempo t, B es una
constante que indica €l nivel promedio de la serie temporal, §, s una constante que
indica si acontece una tasa de cambio constante a lo largo del periodo de tiempo que
duran las observaciones, 3, es una constante que indica si |a tasa de cambio describe
una tendencia cuadratica, 8, es una constante que indica si se ha producido un cambio
de nivel como consecuencia de laintroduccion del impacto y €, son los residuos aleatorios
gue suponemos normales, con media cero y varianza constante a lo largo de todos los
puntos de la serie temporal.

Continuando con la modelacién de latendencia. En el caso b, a diferencia de lo
gue ocurria en el caso a, existe cambio de tendencia entre las dos fases de la serie y
ausencia de interrupcion entre las mismas. En principio, cabe suponer, que la mayor o
menor inflexién en el componente de tendencia guarde relacion con el tamafio del
efecto de la intervencién. El cambio de direccion que experimenta la tendencia a raiz
de la presentacion del impacto se puede manejar incluyendo dos covariantes temporales
distintas en el andlisis, una para lafase pretratamiento y otra parala fase postratamiento.
La primera covariante recoge los valores asociados con la variable de conteo de las
observaciones, de esta forma, tanto los datos registrados con anterioridad a la introduc-
cion del programa, como los registrados con posterioridad al mismo se les asigna el
valor temporal correspondiente a la ocasion de medida. La segunda covariante también
recoge los valores de la variable proxy tiempo, pero a diferencia de lo dicho para la
primera covariante, los n registros previos a la intervencion se codifican como O,
mientras que los valores correspondientes a cambio de pendiente se codifican como
T -(n +1).

Cuando exista un cambio de tendencia entre fases una ecuacién que incluya las
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dos covariantes citadas reproducira los datos de una manera mas exacta, que otra
ecuacion que tan sblo incorpore el tiempo como variable explicativa. De este modo, la
ecuacion de regresion que resulta mas apropiada para detectar el cambio de tendencia
gueda convenientemente expresada como:

YIZBO +B1 Tt+B2Zt+€t

donde Z es una variable proxy que toma el valor O para las (n, + 1) primeras obser-
vaciones, €l valor 1 para la segunda observacion posterior a la intervencién, el valor 2
paralaterceray el vaor N - (n + 1) laUltima El resto de los términos que aparecen
en la ecuacién ya han sido definidos.

Por ultimo, vamos a proceder a modelar la tendencia correspondiente al caso c.
Este caso representa una situacion mas general, pues ofrece la posibilidad de abordar
simultdneamente ambos patrones de cambio entre fases. Esto es, tanto el cambio de
nivel como el cambio de tendencia. Bajo esta situacion el investigador debe verificar,
no sélo si la presentacién del tratamiento produce una discontinuidad en el punto de
intervencion de la serie temporal, sino también comprobar si a raiz de la introduccién
del impacto se produce interaccion entre el tratamiento y la tendencia, o si se prefiere
algun cambio en el sentido u orientacion de la(s) tendencia(s) através de las fases. Para
ello es necesario incluir tres variables explicativas en el modelo, exceptuando la cons-
tante. La primera variable se refiere a la tendencia, la cual es convenientemente mane-
jada puntuando con 1 el primer registro efectuado y con N el dltimo. La segunda se
refiere al tratamiento experimental, el cual es definido puntuando con O los registros
previos a la intervencion y con 1 los registros posteriores a la misma. La tercera
variable recoge los cambios de tendencia posteriores a la intervencion, al igual que en
caso b, las primeras (n, + 1) observaciones se codifican con €l valor 0, la segunda
observacion posterior a la intervencion con el valor 1y, asi sucesivamente, hasta la
ultima que se codifica con €l valor N - (n, + 1). Bgjo esta situacion, la ecuacion modelo
gue resulta mas adecuada para detectar los cambios aludidos puede expresarse como
sigue:

Yt:ﬁ0+ﬁth+B2Xt+B3Zt+£t

Una vez seleccionada la ecuacion que al menos en teoria ofrece una mejor
explicacion de los cambios observados en la conducta, se procede a comprobar si los
residuales del modelo ajustado se comportan de acuerdo a un proceso de ruido blanco,
0 s por el contrario, presentan dependencia serial. La prueba d y d' generalizada de
Durbin-Watson constituyen procedimientos ampliamente utilizados para verificar la
significacion estadistica de la correlacion de retardo uno o superior. Ambas se encuen-
tran implementados en el médulo AUTOREG del programa SAS (SAS Institute, 2001).

Existen dos razones fundamentales para desear conocer si 10s errores satisfacen
el supuesto de independencia. En primer lugar, si los errores no son estadisticamente
independientes unos de otros, la varianza correspondiente a los estimadores obtenidos
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mediante el procedimiento de los minimos cuadrados ordinarios resulta sesgada. En
concreto, si los errores estan correlacionados positivamente los modelos estadisticos
gue no contemplan la dependencia serial producirén errores estandar negativamente
sesgados, contrastes estadisticos positivamente sesgados y tasas de error de Tipo |
infladas (Carvajal, Baumler, Harrist y Parcel, 2001; Krull y MacKinnon, 2001). En la
practica, esto supone que tanto las pruebas basadas en el modelo lineal clésico, como
las basadas en el modelo lineal generalizado incrementen sustancialmente la probabi-
lidad de rechazar |a hipétesis nula cuando de hecho es verdaderay, por ende, inducirnos
a concluir que un programa de intervencién es efectivo cuando |o cierto es que resulta
completamente ineficaz. En definitiva, la liberalidad de estas pruebas conduce a que €l
investigador capitalice sobre el azar con mayor frecuencia de la debida por obtener
estimaciones ineficientes. Justamente lo contrario ocurriria en €l caso que los errores
del modelo estuviesen correlacionados negativamente. En segundo lugar, |a presencia
de dependencia serial en los errores denota una especificacion eguivocada de la expre-
sién matematica utilizada para caracterizar la relacion entre un conjunto de variables
independientes y una 0 més variables dependientes; bien sea por la omision en el
modelo seleccionado de una 0 mas variables explicativas importantes, o bien sea por
la inclusién de una o més variables explicativas irrelevantes (Huitema y McKean,
2000).

Si los errores estan libres de correlacion serial, e analista estéa en condiciones
de proceder a evaluar la significacion de los coeficientes de regresién obtenidos tras
aplicar alguna estrategia de modelado estadistico. La via més sencilla de proceder
consiste en computar el estadistico

. B,
t(B)=—F——
g e T(B)

donde 6. es laraiz cuadrada de la varianza residual y d esd j-ésimo elemento de la
diagonal de (X'X)~!, siendo X lamatriz de disefio. A su vez, cada una de las hipétesis
referidas alos f; coeficientes de regresion es rechazada al nivel o s t >t , donde
Ly €5100 (1-a) ésimo percentil de ladistribucion t con n=N-h-1 grados de libertad,
con h denotando el nimero variables independientes incluidas en el modelo.

De estar interesados no sblo en la estimacion puntual, sino también en evaluar
la exactitud con que la estimacion de B; ha sido realizada, se puede hacer uso de la
estimacion por intervalo que sigue:

Prif ~tianii[SECB )] B, < B+ tranai[ SE(B )]}
donde SEB) se refiere al error estandar del estimador f3,[&. /e (B))]-

Si tras analizar el modelo que mejor se ajusta a los datos |os residual es presentan
correlacion serial, el analista debe dirigir sus esfuerzos a estimar el valor del pardmetro
autorregresivo (recuérdese que hemos asumido que la dependencia serial se acomoda
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a un proceso autorregresivo de primer orden). Aunque para realizar este cometido
existen diversas versiones del criterio de los minimos cuadrados generalizados (metddo
bietdpico de Durbin, método iterativo de Cochrane-Orcutt, método de busqueada de
Hildreth-Lu, método de Yule-Walker), una buena aproximacién al verdadero valor del
parametro se puede obtener fécilmente a partir de la relacion d = 2(1 - ¢,). Donde
¢, se refiere a coeficiente de correlacion serial de primer orden y d al estadistico de
Durbin-Watson. A partir de aqui se procede a remover la dependencia serial transfor-
mando las variables del modelo mediante la expresion
. ZT=Zt —¢1ZI_1

donde Z ~ denota cualquier variable que forme parte del modelo especificado.

Una vez que el vector de respuestas y la matriz de disefio han sido transforma-
das, se estima y se prueba la significacion del efecto del programa de tratamiento,
tendencias seculares, variaciones estacionales, y demas covariadas incluidas en la matriz
del disefio utilizando el criterio de los minimos cuadrados ordinarios. Por ultimo, se
comprueba si los residual es del modelo transformado o filtrado se comportan de acuer-
do a un proceso de ruido blanco, de lo contrario se vuelve a revisar todo el proceso,
procurando que no se convierta en bucle sin fin.

Asi pues, si logramos que los residuales del modelo ajustado describan un pro-
ceso de ruido blanco, esto es, que estén distribuidos normal e independientemente con
media cero y varianza constante, €l procedimiento de estimacién minimo cuadrético
ordinario, ademas de proporcionarnos estimadores de los parametros que carecen de
sesgos, también nos proporcionara estimadores que posean las propiedades de consis-
tencia y eficiencia; ya que los estimadores muestrales tendrén entre los estimadores
insesgados la varianza mas pequefia. Asi pues, podremos efectuar predicciones y uti-
lizar los habituales contrastes de t y F, pues las distribuciones que se asumen si que
cumplen en este caso con las propiedades basicas.

En resumen, concluimos esta breve descripcién de la técnica sefialando |os pasos
mas importantes que debe seguir el analista conductual a la hora de estimar el efecto
del tratamiento mediante un disefio de series temporales interrumpidas simple:

1. Se selecciona un modelo en el que aparezcan adecuadamente incorpora-
dos los efectos relativos a programa de tratamiento, tendencias secula-
res, tendencias estacionales y demas variables de interés. Para especi-
ficar el modelo que mejor se gjusta a los datos conviene utilizar alguna
estrategia de modelado estadistico.

2. Se estima la ecuacion de series temporales interrumpidas por minimos
cuadrados ordinarios y se calculan los residuales del modelo.

3. Se utilizan los residuales obtenidos en €l paso anterior para verificar si
existe dependencia serial. En caso negativo, se concluye el andlisis
evaluando la significacion de los coeficientes de regresién. En caso
afirmativo, se continda con el andlisis estimando €l coeficiente de co-
rrelacion seria de los residuales.

4.- Se utiliza el coeficiente de correlacién serial para transformar todas las
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variables incluidas en el modelo formulado inicialmente, incluida la
constante.

5. Se utilizan los valores de las variables transformadas para estimar por
minimos cuadrados ordinarios el efecto del tratamiento, por lo general,
cambio de nivel y/o cambio de tendencia.

6. Por ultimo, se utilizan los residuales del modelo transformado para
comprobar que la dependencia serial ya no permanece en e modelo.

ANALISIS DE DiseRios DE SERIES TEMPORALES INTERRUMPIDAS REPLICADOS

Cuando se dispone de dos 0 mas secuencias temporales €l andlisis se puede
abordar con diferentes enfoques en funcién del nimero de unidades que se incluyan,
la cantidad de observaciones que se realicen, la recepcién de uno mas tratamientos en
todas las unidades o tan sélo una parte de las mismas y, del tipo de asunciones que se
efectden. Por gemplo, Vallgo, Ferndndez y Velarde (2001) recomiendan analizar los
datos de dos 0 mas grupos de participantes medidos repetidamente alo largo del tiempo
empleando el enfoque del modelo mixto lineal general. Por su parte, Algina'y Olejnik
(1982) recomiendan analizar los datos de dos grupos de participantes medidos repeti-
damente antes y después de introducir el impacto utilizando la técnica de los perfiles
multivariado estandar, mientras que Vallejo y Escudero (1999) efecttian el mismo co-
metido usando el andlisis de tendencias basado en el procedimiento multivariado de
Brown-Forsythe mejorado. Las técnicas de andlisis citadas asumen que todas las uni-
dades reciben el programa de tratamiento en las mismas ocasiones de medida. Sin
embargo, la mayor parte de las veces las unidades que configuran el plan de investi-
gacion reciben el programa de tratamiento en diferentes momentos temporales, como
ocurre en los disefios de linea de base multiple. En estos casos, una solucién enorme-
mente atractiva y socorrida se obtiene generalizando el andlisis de series temporales
interrumpidas simple que acabamos de exponer en el apartado anterior. Un procedi-
miento similar ha sido sugerido por Vallejo y Escudero (1998) y Velicer y Fava (2003)
dentro del contexto de los modelos ARIMA y del enfoque de la transformacién general,
respectivamente.

La extensién del andlisis de series temporales con una sola linea de base a
situaciones en las que se disponga de multiples lineas de base es relativamente sencilla,
para ello tan sblo se requiere descubrir la transformacion algebraica adecuada, construir
un supervector de observaciones con las puntuaciones de las diferentes unidades expe-
rimentales y, utilizar una matriz de disefio parametrizada correctamente. El Ultimo
objetivo es relativamente sencillo de conseguir si se procede de una manera similar a
lo dicho para modelar las tendencias, esto es, complementando el conocimiento dispo-
nible a partir del examen gréfico de las diferentes series AB con la aplicacion de alguna
estrategia de modelado estadistico.

Para que el modelo de series temporales interrumpidas AB replicado constituya
una extension directa del modelo de series temporales interrumpidas AB simple nece-
sitamos examinar dos condiciones. Por un lado, que las diferentes secuencias de fases
AB que componen el disefio constituyan realizaciones aleatorias del mismo proceso (en
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nuestro caso, autorregresivo de primer orden) y, por otro, que las diferentes secuencias
temporales sean independientes. La primera condicion se puede tildar de excesivamente
restrictiva, sin embargo, conviene tener presente dos cosas. Por un parte, que el proceso
autorregresivo de primer orden es el modelo con mayor plausibilidad a priori en las
ciencias sociales y comportamentales (Simonton, 1977) y, por otra parte, el contexto de
investigacién donde se propone implementar la técnica. En el dmbito de los disefios de
linea base multiple encontramos razonable asumir que las series estan determinadas por
un proceso a que subyace el mismo constructo de investigacion. Obviamente, cuando
se asume que los residuales del modelo siguen el mismo proceso estocastico en todas
las lineas de base del disefio el primer supuesto se cumple por definicion.

La segunda condicion se puede comprobar facilmente verificando si existe rela-
cion entre las matrices de correlacion de los residuales de las diferentes series indivi-
duales [R;(k)]. Ello exige ajustar un modelo para cada una de las secuencias y cal-
cular los errores del modelo. Si existe correlacion serial se recomienda ajustar los
modelos asumiendo un proceso autorregresivo de primer orden, dado que como resefio
anteriormente, en la mayoria de los disefios utilizados en la investigacion conductual
aplicada no se dispone de la cantidad minima de observaciones aconsejada. Al verificar
esta segunda condicion, pueden acontecer tres situaciones diferentes: a) que los errores
de las diferentes secuencias sean mutuamente independientes entre si (la i-ésima serie
esta af ectada por su propio pasado), b) que estén relacionados contemporaneamente (la
i-ésima serie esta afectada por su propio pasado y por la historia actual de otras series
implicadas en €l disefio) y c) que los errores estén correlacionados a lo largo de diver-
sos retardos (la i-ésima serie, ademas de estar afectada por su propio pasado, también
lo esta por la historia pasada de otras series implicadas en el disefio). De acontecer 1o
especificado bajo las condiciones b y c, resulta mas conveniente efectuar un andlisis de
series temporales multivariado, en vez del andlisis de series temporales agrupado que
estamos describiendo. La significacién de la matriz de correlaciones parak retardos que
se estimen oportunos se puede evaluar mediante el criterio de pormanteau descrito por
Anderson (1984). Bajo hipdtesis nulael estadistico x> =—[n —1 - (2m +5)/ 6| R, (k)|]
sigue una distribucion ji-cuadrado con m(m-1)/2 grados de libertad, siendo m el nime-
ro de lineas de base del disefio. La comprobacién del supuesto especificado, al igual
gue el andlisis de otros menesteres mas complejos, pueden ser analizados mediante el
programa WMTS-1 desarrollado por Tiao et al. (1979).

APLICACION DE LA TECNICA AL ANALISIS DE UN EJEMPLO

Un estudio de McClannahan et al. (1990) nos servira como ejemplo parailustrar
la técnica. Estos autores utilizaron la estrategia de linea de mdltiple a través de parti-
cipantes para evaluar la eficacia de un programa de intervencién destinado a mejorar
los hébitos de limpieza e higiene personal de 12 nifios autistas institucionalizados y
realojados para la ocasion en tres centros terapéuticos diferentes (con 5, 3 y 4 nifios
respectivamente). En el primer centro el tratamiento se implementé bajo condiciones de
demora temporal de 6 dias, en el segundo de 10 y el tercero de 16. La intervencién
experimental consistié en proporcionar refuerzo social por parte de sus cuidadores; en
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concreto, éstos realizaban comentarios positivos de la apariencia de los participantes y
elogiaban la importancia de una buena higiene y de un esmerado cuidado personal. La
variable dependiente consistié en una medida de |os habitos higiénicos obtenida a partir
del cuestionario PAl (personal appearance index). En lafigura 1 aparecen recogidas las
puntuaciones promediadas de aspecto personal obtenidas para los nifios residentes en
los diferentes centros terapéuticos.
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Figura 1. Porcentaje promedio de conductas de apariencia personal obtenidas por nifios
autistas residentes en tres centros terapéuticos diferentes. Datos tomado con ligeras mo-
dificaciones desde lafigura 3 de McClannahan, L. E., McGee, G. G., McDuff, G. S, and
Krantz, P. J. (1990). Assessing and improving child care: A personal appearance index
for children with autism. Journal of Applied Behavior Analysis, 23, p. 478.

El primer paso para implementar correctamente |a técnica descrita en el apartado
anterior, implica identificar el modelo de dependencia serial para cada una de las series
temporales de las que consta la investigacion. Para el caso que nos ocupa la especifi-
cacion de cada uno de los diferentes model os aparece recogida en la tabla 1. Los tres
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model 0s son parsimoniosos y conducen a un buen gjuste de los datos, 1o cual se traduce
en que los residuales recalculados desde las variables transformadas constituyen ahora
una secuencia de variables aleatorias normal e independientemente distribuidas con
media cero y varianza constante. Para comprobar que 1os residuales de los modelos
especificados siguen un proceso gque no difiere de un ruido blanco, a partir de las seis
primeras autocorrelaciones de los residuales se ha calculado €l criterio de portmanteau
Q de Ljung y Box (1976). Como queda puesto de relieve en la tabla 1 en ninguna de
las tres series el valor empirico del coeficiente Q supera su correspondiente valor
tedrico.

Tabla 1. Modelos gjustados y correlaciones entre los errores para varios retardos

Modelos DW pDW Test de Ljung-Box R

LB 1: (1+.455B), =v, 2849 0041  Q=543(x2s;5=11.07) .77
LB 2. (1+.438B), =v, 2843 0048  Q=2.84(xles:5=1107) .81
LB 3: (1+.444B), =v, 2771 0076  Q=7.99(x00s:5=11.07) .70

[R:(0)] [R:(D] [R:(2)] [R:(3)]
1.000 1.000 1.000 1.000
-0.401 1 0277 1 -0.025 1 -0.193 1

0.291-0.317 1| |-0.138 0.041 1| [-0.252-0.106 1 0395-0.178 1

X* =5717 <%300s A°=1.934<x30s x> =0.182<x300s x> =4.006<53,0s

Tras gjustar un modelo individual para cada una de las lineas de base, se pro-
cedi6 a calcular las matrices de correlaciones muestrales [R; (k)] entre los residuales
de los modelos. En la parte inferior de Tabla 1 aparecen la matrices de correlaciones
correspondientes a [R;(0)], [R:(D)], [R¢(2)]. [R(3)] - En ninguno de los cuatro
retardos analizados se detecto presencia de correlaciones significativas. De acuerdo con
la prueba ji-cuadrado global, cada una de las matrices anteriores no difiere de una
matriz de identidad [P(0,1,2y3) =1I].

Una vez verificado que las series, ademas de estar afectadas tan solo por su
propio pasado, constituyen la realizacion de procesos autorregresivos de primer orden,
se estima la ecuacién de series temporales interrumpidas por minimos cuadrados ordi-
narios y se calculan los residuales del modelo. Para €ello se utiliza como variable
dependiente las puntuaciones resultantes de superponer las observaciones referidas a
las tres secuencias temporales AB y como matriz de disefio |os parametros correspon-
dientes al nivel general de las series (N), al cambio de nivel dentro de cada serie (C,),
a la diferencia de nivel entre la primera serie y la segunda (N_,,), a la diferencia de
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nivel entre la primera serie y la tercera (N_,.), ala diferencia de cambio de cambio de
nivel entre la primera seriey la segunda (N_,,), ala diferencia de cambio de nivel entre
la primera serie y la tercera (N_ ) y a valor de la variable de conteo temporal o
tendencia (T). La primera, la segunda y la Ultima fueron utilizadas para ajustar los
modelos individuales.

Tras el pertinente andlisis de la regresion minimo cuadrética ordinaria, se obtuvo

la ecuacion predicha que sigue:

A

¥, =713 +10.83X,, - 2048X,, —1.42X 5, +6.73X,, +1.85X s, + 0.44X,
(234) (3.33) (2.84) (2.81) (3.55) (3.88)  (0.19)

R>=0.844 N=63 DW=260 probDW =0.0416 1 =-0.3016

Los valores entre paréntesis denotan los errores estdndar asociados con |os estimadores
correspondientes a nivel, cambio de nivel dentro de cada serie, diferencia de nivel
entre las series uno y dos, diferencia de nivel entre las series uno y tres, diferencia de
cambio de nivel entre las series unoy dos, diferencia de cambio de nivel entre las series
uno y tres y tendencia secular. R* es una medida de la bondad de ajuste del modelo e
indica el porcentaje de varianza de la variable dependiente explicada por la combina-
cion de las variables independientes, N indica € nimero de registros efectuados, DW
se refiere a estadistico Durbin-Watson, probDW indica €l valor de probabilidad aso-
ciado con estadistico Durbin-Watson y ¢, representa la correlacion serial de primer
orden.

Antes de abordar consideraciones relativas a la significacion de los coeficientes
de regresién encontrados, se requiere transformar las variables por el modelo de depen-
dencia serial ajustado, dado que el método de estimacién utilizado (el convencional
criterio de los minimos cuadrados) no constituye una solucion adecuada. Reparese que,
de acuerdo con el estadistico Durbin-Watson, los residuales no conforman el supuesto
de independencia a pesar de que el modelo parece contener todas las variables de
interés para dar cuenta de los cambio conductuales operados a raiz de la intervencion.

Para descubrir el modelo de dependencia serial que siguen los residuales de la
ecuacion de series temporales interrumpidas anterior, se puede continuar usando el
médulo AUTOREG, o la rutina ARIMA disponible en la mayoria de los programas
estadisticos existentes (p.e., SAS, SPLUS y SPSS). A partir de aqui se identifica el
modelo utilizando alguno de los criterios identificacion semiautomatica existentes (p.e.,
el AIC o el BIC), o utilizando las tradicionales claves estadisticas (p. e., FAC, FACI
y FACP). Cuando no se disponga del minimo de observaciones recomendado, lo sen-
sato sera asumir un modelo autorregresivo de primer orden y proceder a estimar el
valor del parametro conforme a lo expuesto més arriba. En nuestro caso el modelo de
dependencia serial especificado fue un AR(1) [(1 +0.3026)¢, =v,]. Dicho modelo
proporciona un buen gjuste de los datos, 1o cual se traduce en que los residuales
recal culados desde |as variabl es transformadas constituyen ahora una secuencia de variables
aleatorias normal e independientemente distribuidas con media cero y varianza constan-
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te.

Diagnosticada la estructura de correlacion de los residuales, se transforman to-
das las variables del modelo, incluido el interceptor, y se efectla el andlisis de la
regresion minimo cuadrética ordinaria. Bajo esta nueva situacién obtuvimos la ecua-
cion predicha que sigue:

A

Vi =717 +11.44X], - 20.75X5, - 112X5 +7.50X5, +135X%, + 0.38X5%,
(1.77) (2.57) (240)  (2.13)  (2.69)  (2.95)  (0.15)

R?=0909 N=63 DW=2020 probDW=0.752 ¢, =-0.0149

El asterisco se utiliza para denotar que la regresién multiple se realiz6 utilizando las
variables transformadas a fin de remover la dependencia serial del modelo, la cual
como se puede apreciar es minima. Los términos restantes ya fueron definidos anterior-
mente. A

X De acuerdo con la prueba [t], los coeficientes estimados correspondientes a N ,
C,N_,yC,, resultaron significativamente distintos de 0 a 1%, mientras que el
coeficiente referido aT o fue al 5%. Por su parte, |os coeficientes estimados asociados
con N_.y C,  no resultaron estadisticamente significativos. Centrandonos en los
coeficientes de regresion maés relevantes podemos destacar |os siguientes hallazgos: En
primer lugar, por lo que respecta ala eficacia del programa de intervencion, se aprecian
diferencias estadisticamente significativas al 0.1% entre los valores predichos en el
tiempo n + 1 (primer punto después de la intervencion) en ausencia de tratamiento y
los valores predichos en el tiempo n, + 1 en presencia del tratamiento. En segundo
lugar, existen diferencias significativas desde el punto de vista estadistico entre los
valores predichos correspondientes a nivel preintervencién de la primera linea de base
y los correspondientes a nivel preintervencion de la segunda. Sin embargo, los niveles
predichos de la primera y tercera lineas de base no difieren entre si. En tercer lugar,
los valores predichos correspondientes al cambio de nivel en las series registradas en
el primer y segundo centro difieren entre si més alla de lo que seria esperable que
aconteciese por azar bajo hipétesis nula. Entre las series uno y tres tampoco observé
ninguna diferencia en lo referido a los cambios de nivel.

Para concluir resaltar que la eficacia del programa de tratamiento también se
hubiese puesto de relieve aplicando el modelo de Marascuilo y Busk (1988), obviamen-
te asumiendo que los datos cumplen con los supuestos requeridos por implementar la
prueba de la aleatoriedad. En concreto, el estadistico de prueba resulté ser el quinto
valor mas largo de las 1728 asignaciones aeatorias posibles de las que consta la dis-
tribucion de aleatorizacion del estadistico; por ende, el valor p = 0.0028. Sin embargo,
esta prueba Unicamente nos informa que algo ha ocurrido cuya probabilidad de acon-
tecer por azar es escasa. Como acabamos de ver, el procedimiento las series temporales
agrupado no solo nos proporciona esta informacion, sino que, ademas nos pone sobre
la pista que las puntuaciones de apariencia personal registradas en el segundo centro
son més bajas y también variables que las obtenidas en el primero y en el tercero, tanto
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en ausencia del programa de refuerzo social como en presencia del mismo.
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