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1. Consideracion general.

Uno de los disefios que recientemente se ha incorporado tanto en investiga-
cion psicologica como educativa y que permite de alguna forma estudiar, experi-
mentalmente, las variables conductuales desde una perspectiva histdrica ha reci-
bido una gran variedad de nombres tales como Disefios intensivos {Chassan, 1967),
Disefios de N = 1 (Davidson y Costello, 1969), Disefios de casc Unico (Shapiro,
1966; Hersen y Barkow, 1976}, Disefio de replicacién intra-sujeto {Gentile, Reden
¥ Klein, 1972). La caracteristica fundamental de este tipo de disefios es, precisa-
mente, su naturaleza temporal. Existen muchas situaciones en las que se toman,
de una misma variable dependiente, una serie de N observaciones ordenadas en el
tiempo. Estas observaciones, de cardcter cronoldgico, generan una serie de datos,
Z, que suelen tomar la siguiente forma: Zy, Z,, Zy, ..., Zy.

Partiendo de esta estructura bésica, supongamos que nos interesa prebar la
efectividad de un determinado tratamiento. A tal efecto, se introduce el tratamien-
to o intervencion, I, en un punto concreto de la serie y, a continuacion se pasa a
valorar su posible cfectividad sobre la sucesiva secuencia de observaciones. Se
espera, por tanto, que come consecuencia de la intervencion o aplicacidn del trata-
miento la serie temporal experimente un cambio ya sea de nivel o direccitn, de
cardcter tantc progresive como retardado. Este es, en suma, el paradigma basico
gue en investigacion educativa y psicoldgica ha venido llamandose «disefio de se-
ries temporales interrumpidass (Campbell y Stanley, 1963; Hartmann y otros,
1980).

Con esta caracterizacidn basica que se ha hecho del «disefio de series tem-
porales interrumpidas», queda patente la analogia que puede darse entre estos
disefios y los disefios conductuales en los que, generaimente, se utiliza un solo
sujeto y del que se toman una serie de medidas repetidas. De ahi el gran interés
que han suscitado, recientemente, los modelos estadisticos de series temporales,
dado que permiten un andlisis mucho mds preciso de los resultados experimenta-
les obtenidos a partir de disefios de tipo conductual. Era urgente contar con estos
instrumentos de andlisis, sobre todo en investigacién conductual y psicoterapéutica,
ya que hasta hace poco toda inferencia se basaba en la propia habilidad interpre-
tativa del experimentador. Gracias, pues, a los modelos estadisticos de series tem-
porales, la investigacién psicolégica y educativa cuenta en la actualidad con una
poderosa técnica de andlisis que posibilita la ejecucion de disefios de un solo su-
jeto o investigaciones de cardcter longitudinal,
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2, Problemas bdsicos que plantea el andlisis estadistico de los Disefios
conductuales.

Uno de los principales problemas que plantean los Disefios conductuales
cuando se pretende estimar el efecto de un tratamiento (o intervencion) utilizando,
para ello, las técnicas de analisis estadisticos convencionales, es la presencia de
dependencia entre los diferentes datos u observaciones. Este tipo de dependencia
es conocida con el nombre de «dependencia serials> y constituye uno de los com-
ponentes mds importantes de la serie temporal. Como senalan McCain y McCleary
(1979}, «los modclos de series temporales tienen dos componenies». Un primer
componente determinisia que refleja efectos que persisten a fo largo de un deter-
minado periode y un componente estocdstico que constituye el error o ruido blan-
co del modelo. El componente determinista es representado por todos aquellos pa-
rametros del modelo que no dependen de la estructura det error. Este componente
incluye todos los parametros que actian de forma sistemdtica a lo largo de la serie
o de un segmento de la misma. Asi, dicho componente incluye la media del proceso,
cuyo efecto se mantiene constante a lo largo del proceso, y el efecto del tratamien-
to, que se mantiene constante sélo para aquellas fases en que se ha aplicado el
tratamiento. De acuerdo con Hartmann y otros (1980}, el componente determinista
de un proceso de serie temporal es andlogo al componente, del andlisis de la va-
rianza, que recoge los efectos del tratamienio.

El segunde componente del modelo, el componente estocastico, no cs similar
al componente de error del andlisis de la varianza. En efecto, el componente esto-
cdstico de la serie temporal puede ser descompuesto en dos elementos ¢ partes:
Una primera parte que es sistemdtica y una segunda parte no sistemdtica. La parte
sistematica refleja el efecto de los previos errores aleatorios sobre la observacion
o dato actual. La parte sistemdtica es responsable de la autocorrelacién de la serie
o dependencia serial, siendo uno de los principales objetivos del andlisis estadistico
descubrir la «estructuras de esta parte sistematica del componente estocdstico. La
parte no sistematica del componente estocéstico, es aquella parte completamente
aleatoria que no es tenida en cuenta en el modelo. Por tanto, los modelos de series
temporales describen, fundamentalmente, fa estructura sistematica del componente
de error, al tener en cuenta la naturaleza y caracter de dicho componente. El hecho
de que los moedelos de series temporales incorporan en su estructura la posible re-
lacion entre los componentes de error, convierte a este tipo de anélisis en una po-
derosa herramienta aplicable a datos generados por un mismo individuo y que,
por presuposicién, debe existir un determinado tipo de dependencia serial entre
los mismoes.

No siempre ta dependencia serial o relacidn que se da entre los componentes
de error de las diferentes observaciones de la serie siguen ¢l mismo proceso y tiene
la misma estructura, De ahi ]a necesidad de cxaminar la estructura de esta depen-
dencia y ello se consigee mediante el calculo de la funcidn de autocorrelacion y la
funcién de autocorrelacion parcial.
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En el hipotético supuesto de que una serie cronolégica de observaciones no
presente dependencia alguna, existe un procedimiento grifico muy simple para es-
timar el efecto de la intervencién. Esta sencilla prueba de significacion elaborada
por Shewart (1931} consiste en establecer dos bandas de desviacién cstdndar entor-
no al nivel medio de la serie. Si la serie sobrepasa, en alguno de sus puntos dichas
bandas, esto quiere decir que la serie presenta un cambio significativo, en dicho
punto, en relacion a su nivel medio.

Dificilmente dicho supuesto se cumple en las series de datos obtenidos de los
Disefios conductuales y, en consecuencia, toda aplicacion de esta prueba estadistica
requiere o que se ignore la presencia de la antocorrelacion o que se asuma su no
existencia. Es evidente, por otra parte, que los datos generados por un mismo su-
jeto presenten un determinado grado de dependencia. De ahi que, el andlisis pro-
puesto por Shewart (1931} deba ser rechazado en la mayoria de casos. .

Las alternativas de andlisis estadisticos de los Disefios conductuales han se-
suido dos orientaciones. Por un lado se ha utilizado 1a técnica de ajuste de curva
mediante el andlisis de tendencias y por otre, se han aplicado las pruebas estadis-
ticas cldsicas como Ia t y F. En ambos casos siempre se plantean dos problemas
basicos: 1} Que los residuales no se distribuyan al azar y 2) Que las observaciones
repetidas no sean muestras independientes de una variable aleatoria.

En muchos disefios conductuales se ha utilizado, para su andlisis, la prueba t.
A tal efecto se han obtenido las medias de las observaciones de la fase de linea
base y la fase de tratamiento y se ha aplicado una prueba de comparacién de me-
dias, partiendo del supuesto que tales datos presentan poca dependencia entre si.

En otros casos, se han propuesto variaciones de las pruebas t y F, para el ané-
lisis estadistico de estos disefios. Estas variaciones, como es logico, difieren, funda-
mentalmente, en la forma de manejar la violacién del supuesto de independencia
de los datos. Asi, para Shine y Bower (1971), se puede aplicar el correspendiente
AVAR unidireccional de medidas repetidas a los disefios de caso unico, con la
Gnica salvedad de que en lugar de utilizar un grupo de sujetos de Ios que se toma
una sola medida, a fravés de los diferentes niveles del factor experimental, se
utiliza un solo sujeto del que se toman varias medidas bajo cada une de los nive-
les de dicho factor.

El supuestc mds importanie que asurnen Shine y Bower (1971) consiste en
considerar al sujeto como «un generador de respuestass y que dichas respuestas
son estadisticamente independientes v que se distribuyen normalmente en torno a
un valor central de respuesta. También, Gentile, Roden y Klein ¢1972), parten de
un supuesto segin el cual la ejecucion de una determinada respuesta por parte de
un sujeto es independiente de las restantes. Con ello se pretende justificar la utili-
zacion del AVAR como prueba de andlisis estadistico. No obstante, tanto en un
caso como en otro es decir, va sea considerando el disefic de caso dnico como una
variacion del Disefio cldsico «tratamiento X sujetoss (Shine y Bower, 1971), o com-
binando los puntajes de las diferentes fases —por ejemplo, dos fases de linea base
y dos fases de tratamiento (Gentile y otros, 1972)— no se resuelve el principal pro-
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blema que plantea la dependencia serial en este tipo de disefios. Como sefiala Kaz-
din (1976}, aunque se combinen las fases la dependencia sigue existiendo. No que-
da claro, por tanto, afiade Kazdin (1976), que las variaciones del AVAR pueden
soslayar el problema de la dependencia serial con lo que dicha prueba estadistica
se convierte en un procedimiento débil y poco potente.

3. Los modelos estadisticos de series temporales como alternativa a las pruebas
convencionales.

La solucidn propuesta por Glass (1972), Glass, Willson y Gottman (1975),
Gottman y Glass (1978), consiste en la utilizacion de los modelos de series tempo-
rales desarrollados por Box y Jenkins (1970), que permiten extraer de la serie ori-
ginal la dependencia existente entre los datos y trabajar con residuales libres de
toda dependencia. Evidentemente la schicion propuesta por Glass y otros {1975),
es una solucién al problema de la auto-correlacion.

Uno de los modelos bisicos que pueden ser aplicados a los datos de diseiios
conductuales o disefios de caso unico recibe el nombre genérico de modelo ARI-
MA —autorregresivo integrado de medias modviles— que, como hemos indicado,
ha sido desarrollado por Box y Jenkins (1970), y es utilizado para analizar datos
de variables discretas.

Previamente a [a descripcién detallada del modelo ARIMA analizaremos su-
cintamente, las diferentes formas de variacidén que suelen presentarse en las scries
temporales. Una primera forma de variacion es conocida como «variacion ciclicas
y suele, por lo general, producirse dentro de unos periodos fijos. Esta variacitn es
especialmente importante en los disefios conductuales dado que puede confundir
el efecto de una intervencién o tratamiento experimental (Hersen y Barlow, 1976
Una segunda forma de variacidn es la «tendencia» definida como «un cambic de
la media a largo plazo» (Chatfield, 1975). Estas dos variaciones, de carécter siste-
mético, son quizd las mas comunes dentro del dmbito de la investigacién conduc-
tual y deberdn ser ¢liminadas cuando se pretende inferir comsecuencias sobre la
efectividad de los tratamientos. Un tercer tipo de variacidn son las fluctuaciones
Irregulares conocidas como residuales que pueden ser aleatorias o no. Estas va-
riaciones residuales juegan un papel fundamental en el andlisis de Ias series tem-
porales.

Junto al concepto de variacién, bésico para la caracterizacidn de la serie tem-
porai. existe el concepto de «estacionariedad». Este concepto viene a ser andloge
al de «estabilidad» que es utilizado, comunmente, al hablar de los disefios con-
ductuales. Una serie temporal es estacionaria si no presenta ningln tipo de varia-
cién regular ¢ periddica (variacién ciclica o de tendencia). Es por ello que unc
de los propésitos basicos en la aplicacién del modelo de series temporales es la ex-
traccidn de cualquier variacién de cardeter sistematico a fin de que aquellas puedan
ser correctamente descritas o representadas.

Si bien el concepto de <estacionariedad» y «no-estacionariedad» constituye
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una propiedad bisica de la serie temporal, la presencia de un componente aleato-
rio y estocastico en su estructura es otro de los atributos fundamentales. «Las se-
ries temporales son, por tanto, procesos estocasticos y como tales pueden ser des-
critas como fendmenos estadisticos que evolucionan con el tiempo de acuerdo con
las leyes probabilisticas» (Chatfield. 1975). Puesto que se ha descrito la «serie tem-
perals como un proceso estocdstico se puede, en consecuencia, afirmar que es up
conjunto de variables aleatorias que se ordenan con el tiempo. Asi pues, para un
solo resultado del proceso dnicamente se tiene en cuenta una observacion de cada
variable aleatoria y los valores de estas observaciones varian, a lo largo del tiempo,
de acuerdo con las leyes probabilisticas.

4. Series temporales estacionarias.

Una serie temporal estacionaria se caracteriza por la ausencia de variacién
sisterndtica y mantiene la misma estructura de probabilidad a lo largo de su his-
toria. Gottman (1973), define la serie estacionaria como agquella que varia en torno
a una media fija. Esto significa que el grado de dependencia de la serie no variard
con el tiempe y se mantendrd consistente a través del tiempo.

Los dos modelos estocdsticos de series temporales més ampliamente utilizados
son el Auto-regresivo (AR) y el de Medias-méviles (MA). Supongamos que se
tiene un conjunto de observaciones. Z,...Z, de un proceso de serie temporal.
Un modelo AR describe una clase particular de proceso en que las observaciones
actuales, t, son precedibles, en mayor o menor grado, de las observaciones u outputs
previos. Por tanto, mediante ¢l modelo Auto-regresivo se describe un proceso e
que las observaciones actuales se hallan determinadas o influidas por las observa-
ciones anteriores y toma la forma:

Zl - ®1Zl-1 + a)zzl-z + ... + Q)ng-p +a;

Esta representaciéon describe un modelo AR de orden «po», AR(p). Come
puede apreciarse su estructura es similar al modelo de regresion maltipie con la
unica diferencia de que el proceso autoregresivo Z, no se rcaliza sobre variables
independientes sino sobre valores pasados propios. El valor actual de Z, es, por
tanto, expresado «como una suma ponderada de valores pretéritos mas un com-
ponente aleatoric o de error». En este modelo se encueniran una serie de coefi-
cientes «@» que recoge el peso de ia influencia que sobre la observacidn actual
ejercen los resultados pasados y tiende a disminuir a medida que éstos se hallen
mas alejados. Asi, la relacion que mantienen estos coeficientes o pesos queda re-
presentada por:

I->@1>®z>...>¢p‘
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El caso més simple de proceso autoregresivo es el descrito por ¢l modelo
AR(1} o de primer orden, cuya expresion es:

Z, =2 +a

{donde «@» es el coeficiente autoregresivo ¥ «a,» es ¢l componente aleatorio del
que se asume una media igual a cero y una varianza constante). A fin de simplifi-
car dicha representacion se puede utilizar ¢l «operador de retrocesos, simbolizado
por B y que sirve para transformar la observacion actual, Z,, en observaciones an-
tericres como Zy-y, Z,-,, etc. De esta forma se tiene que:

BZL = Zt"l; Bzzt = Zt-z; BSZt = ZL'S& “ 4wy szt = Zl-P'

Aplicando el <«operador de retrocesos, B, a la representacion del Modelo
AR(1), anteriormente descrito se tiene:

AR(1): (1 — @B)Z, = a, que es equivalente 2 Z, = ¢ Z,-; + a,.

Un segundo modelo que permite una descripcién de un proceso de serie tem-
poral estacionario es el Modelo de Medias-moviles. Este modelo describe un pro-
ceso en que la observacion actual no solo depende del input o impulso aleatoric
que actua en este momento, a, —que constituye la fuerza conductora del proce-
s0—, sino también, aunque en menor proporcion de los impulsos pasados. Con ello
se puede representar el modelo por:

Z, = a — }aw — Haz— ... — Dqlieg

Esta ecuacion describe un modelo general MA de orden «q», MA(g). Tam-
bién, en relacién a este modelo puede afirmarse que los inputs o impulsos del sis-
tema tienden a decrecer en fuerza a medida que se retrotraen en ¢l tiempo. El peso
de su relativo efecto viene recogido por el parametro «f» el cual manticne la si-
guiente relacion:

I>h>h>...>8

Una representacién de un modelo de Medias-méviles de primer orden, MA(1),
viene dado por la expresion:

Z'_ = at b ‘31‘ag-1.

Aplicando a dicha expresién el operador de retroceso queda convertida en:
MA{1): Z, = (I — #B)a, que 25 equivalente a = Z, = a, — ?haw-1.
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El operador de retroceso, B, sirve exclusivamente para simplificar la notacion
de los modelos.

Cabe sefialar, por otra parte, que en la descripeion de los modelos generales
de series temporales estacionarias gue se han prescntado se ha partido del supuesto
que el nivel medio de la serie o media es igual a cero. Sin embargo, para los pro-
cesos en que Z # 0 se utiliza, por acuerdo bisico, el valor transformado: ¢s decir,
7, = Z,— Z. En la representacion de los modelos subsiguientes se utilizardn va-
lores de desviaciones y no datos direcios.

5. Series temporales no-estacionarias.

Junto a los modelos de procesos dz series temporales estacionarias cabe se-
fialar los mcdelos no-estacionarios desarrollados por Box y Jenkins (1970). cuya
forma mis gencral es conocida con el nombre de Modelo Autoregresive Integrado
de Mcdias Mdviles (ARIMA). Hay que tener en cuenta que, en la prictica, la
mayoria dec procesos de series temporales son no estacionarios, lo cual implica
que los efectos de los diferentes impulsos tienden a acumularse o integrarse a
través del tiempo. Esta accion sumativa de los impulsos aleatorios puede introduciy
en la scrie cambios de cardcter sistemdtico v tendeacias. Un procedimiento para
extraer de la serie cualquier fuenic de no-estacionariedad es la diferenciacion a
cuyo efecto deberemos aplicar el operador de diferencia, V, que viene definido por:

VZin=2Z.,— 27,

En este caso se habrd cbtenido una diferenciacién de primer orden. Diferen-
ciacién que, como sefialan Box y Jenkins (1970), suele ser suficiente, con datos no
ciclicos, para conseguir la cstacionariedad de la serie. Considercmos, por ejemplo,
una seric cuyos valores scan 1, 3, 5. 7, 9 ¥ 11, Estos valores, como es obvio, pre-
sentan una tendencia lineal. Aplicando el operador de diferencia a ia serie se con-
sigue climinar la tendencia. Asi, para el ejemplo propuesto se tiene:

B—D=25—-3N=2,7—5=20—7=2y{11l —9) =2

De esta forma se obtiene una seric cstacionaria de N-1 valores, En el supues-
to que la serie describa una tendenzia cuadritica. como por ejemplo, 1, 4. 9, 16,
25 y 36, se aplicard una diferenciacion de szgundo orden. Lo gue implica diferen-

ciar la serie a partir de la original ¥ volver a diferenciarla en base a Ia que se ha
obtenido. En la diferenciacion de segundo orden, aplicaremos el operador V3,

szuz:vzt.g-— th.l"‘_" Zg.z_ 221.1'{'2;

Con los datos propuestos s¢ tigne:
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B—2x4+ D) =206—2xX9+4)=2025—2x16+9 =2y
(36 —2 % 25 + 16) = 2.

Este mismo resultado se obtiene aplicando una doble diferenciacion a los
datos. Asf, en una primera diferenciacion se tiene:

d—0ND=300—4=5(16—9=725—16) = 9y (36 —125) = 11.

La primera diferenciacién convierte la serie original en 3, 5. 7. 9 y 11, con lo
cual se ha eliminado de la misma la tendencia cuadrética. La segunda diferencia-
cién extrae de la misma la tendencia lineal transformandola en:

5—3N=2,0—5=2,0—"7 =2y {11 —9) = 2

En este ejemplo, 1a serie resultante posee N-2 valores.

Se puede, por tanto, conclulr que una serie temporal no-estacionaria puede
alcanzar un estadio de estacionariedad mediante sucesivas diferenciaciones. Es de-
cir, aplicando sucesivas veces el operador de diferencia hasta que el residual sea
estacionario. Generalmente, el grado de. diferenciacién de la serie, representado
por «d», no suele ser superior a dos para que ésta se convierta en estacionaria.
El simbolo «d» representa, como se ha indicado, la cantidad de diferenciaciones
necesarias para convertir la serie en estactonaria. Otros aspectos basices del Mo-
delo ARIMA (p.d.q) desarrollado por Box y Jenkins quedan resumidos en los
siguientes presupuestos bdsicos {(McCleary v Hay, 1980}):

1. El determinante més importante de cualquier observacidn, z, u output del sis-
fema, es a, o el input del mismo. Al mismo tiempo a, queda definido como un im-
pulso aleatorio o fuerza conductora del sistema.
2. En menor grado la observacién actual Z, puede quedar afectada por el im-
pulso previo a,-,.
3. También y en menor proporcién, Z, puede estar influida por la observacion
anterior o Z,-,. Es decir, por el resultado previo del proceso.
4. En mucha menor proporcidn, Ia observacion actual puede estar afectada por
inputs y outputs més lejanos o distantes en el tiempo, como por ejemplo, por a-»,
Zyyy Agsy Ly, elC.

A partir de estos supuestos bdsicos el modelo general ARIMA toma la si-
guiente expresion:

L = QiZey T Qo o8, — ha-, — -,

(sc han omitido del modelo los términos z,; y a1 dado que por lo general sueclen
tener escasa incidencia en ia mayoria de procesos temporales. Las observaciones
s¢ han presentado en términos de sus desviaciones).
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Se puede en consecuencia afirmar que un Modelo de serie temporal ARIMA
(p.d.q). es una expresién que permite describir una serie de observaciones después
de que éstas hayan sido diferenciadas «d» veces a fin de extraer las posibles fuen-
tes de no estacionariedad.

Los pasos mas importantes que han de seguirse con objeto de aplicar el ana-
lisis de series temporales a experimentos conductuales son fundamentalmente tres.
En primer lugar, debe identificarse el adecuado modelo ARIMA (p.d.q) que mejor
se ajuste a la estructura basica de los datos experimentales. Una vez identificado el
modelo, deben estimarse los pardmetros det mismo. Por 1ltimo, debe ser utilizado
para sacar inferencia acerca de la efectividad de fos tratamiento o intervencién.

6. Identificacion del Modelp ARIMA.

La identificacién del adecuado Modelo ARIMA requiere que se hallen los
correspondientes valores de p, d v q. Uno de los procedimientos o técnicas que
permiten determinar los valores de p, d y g, es la determinacion del estadistico de-
nominade «funcién de auto-correlacién» (FAC). La FAC de un proceso de serie
temporal viene definida por:

FAC(k} = COV(Z,, Z..)[VAR(Z )

Supongamos que N constituye el total de observaciones de una seric temporal
cuya ordenacidn por pares puede tomar la siguiente forma:

(20 2, (a0, Z), . . (Lo, Zi)

Fijémonos que, en esta ordenacidn, los dates se aparean en base a un solo
retardo. De ahl que k, o valor del retardo, sea ignal a . Ordenande los datos en
funcién de la cantidad de retardos se tiene:

k=0 (Zy, 2)), (Zs, Zs), ..., (Zn, Zn)
k=1 (Z, Zy}, (Zo, Zs), ..., (Znges, Zy)
k=2 (L, Z3)y (Zow Zy), .. .. (ZN—z. Zy),

Si bien mediante la aplicacién de la ecuacion de autocorrelacién se pueden
obtener los diferentes coeficientes para ordenamientos de pares de observaciones
cada vez mas distantes, en la prictica dichos coeficientes pueden calcularse me-
diante el siguiente procedimiento, En primer lugar se calcula el coeficiente de
autocovarianza de la serie, COV(k), con la aplicacién de la ecuacién que a con-
tinwacién transcribimos {Andersen, 1975},

1 — _
COVik) = ~ (L, —2) Zie— 2
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donde COV(k) es el coeficiente de autocovarianza para un retardo «k». Calculados
los diferentes coeficientes de autocovarianza, se aplica la ecuacidn siguiente para
estimar &l coeficiente de autocorrelacién:

COV
B = 1y =

COV (O
siendo

COV(0) = —;— 5(2—2) Z,—2)

Generalmente no suelen calcularse los coeficientes de autocorrelaciéon para
retardos de k>N/4. Es, también obvio, que la COV{k) no puede calcularse para
k>N-1,

Hallados los coeficientes de autocorrelacidn para los distintos valores de k.
éstos son llevados a un grafico en que se representan en funcién de los retardos
o k. Dicho grafico recibe el nombre de correlograma y ¢s utilizado para la identifi-
cacidén del modele. El correlograma constituve, por tanto, una radiografia de la
serie y permite revelar su estructura bésica.

4+ 4

TN \/\'/ ' retas o (5 )

om—— r—— — t— J— s —_— — —— e —

FiGuRa 1

Carrelograma de {00 observaciones independientes distribuidas normalmente.
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Si todos los coeficientes de autocorrelacién son cero para los distintos retar-
dos, se puede inferir que el modelo que mejor se ajusta a la serie es o] ARIMA
(0,0,0). Si la FAC(l) es grande y positiva y las restantes funciones tienden a
decaer lentamente de retardo en retardo se puede inferir que Ia serie es no-estacio-
naria y en consecuencia debe ser diferenciada. Si el coeficiente de autocorrelacion
para k = 1 es significativamente diferente de ceroc y a partir de retardos superio-
res a uno las FAC no son diferentes de cero, el modelo que mejor describe el pro-
ceso es el ARIMA (0,0,1). Por tltimo, si los diferentes coeficientes de autocorre-
lacién presentan un decaimiento exponencial a medida que aumentan los retardos,
el proceso puede ser descrito por un modelo ARIMA(L,0.0).

No siempre la identificacion del Modelo es tan clara, por lo que el analista sue-
le utilizar un segunde estadistico de identificacion: La «funcién de auto-correla-
cion parcials (FACP). Dicha funcion de autocorrelacién parcial puede ser utilizada
en aquellos casos en que es dificil distinguir en el correlograma entre un proceso
generado por un ARIMA(0,0,q) y un proceso generado por un ARIMA(p,0.0).

El coeficiente de autocorrelacién parcial es interpretado como cualquier me-
dida de correlacion parcial y, por tanto, como una medida de la correlacidn entre
observaciones distantes en k valores, siendo controladas o mantenidas constantes
las correlaciones de las distancias intermedias. Para el célculo de los coeficientes
de autocorrelacion parcial no existe un procedimiento tan sencillo como en el caso
de la autocorrelacién, ya que para ello se utiliza el sistema de ecuaciones propues-
to por Yule-Walker. Una vez halladas tanto las FAC(k) como las FACP(k), deben
calcularse los limites o intervalos de confianza con objeto de inferir si los diferen-
tes valores difieren significativamente de cero o no. Asi, para la FAC, el error
estandar, EE, puede estimarse a partir de Ia siguiente formula (Barlett, 1946).

‘ P B
EE [FAC{K)] = \IT (+2%)
Para la FACP, el error estdndar se calcula por:

EE [FACPK)) = v 1/N

Tomando +2EE se obtienen los limites o bandas de confianza tanto para los
coeficlentes de autocorrelacién como para los coeficientes de autocorrelacion par-
cial del 95 %, de forma que aquellos valores que se hallan dentro de dichas ban-
das no difieren significativamente de cero.
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Coeficientes de avtocorrelacién de 1 a 10 retardos, con las bandas marcadas con dos errores estindar,
Esta representacién corresponde a un Modelo ARIMA(L0,0).

Con las funciones de autocorrelacion y autocorrelacién parcial se dispone de
un procedimiento idéneo para la identiflcacion del correspondiente modelo ARI-
MA.

7. Estimacion de los pardmetros del Modelo ARIMA.

Generalmente ¢l modelo de series temporales que se aplica a los experimentos
conductuales en los que se toman datos de forma cronolégica de un mismo sujeto,
se utiliza para valorar en qué medida Ia introduccién de un determinado tratamien-
to, I, produce un cambio brusco de nivel en Ia serie. Supongamos que una serie
de observaciones o registros de conducta describen un procese ARIMA(0,0,1}).
Diche proceso queda representado por:

zy= L — 8¢ +a;

donde L es el valor o nivel del proceso en su punto de origen o en el tiempo t = 0.
Como sefiala Glass (1972), L es el resultado de una suma ponderada de impulsos
aleatorios que proceden de un pasado infinito.

Se asume que dicho proceso se mantiene para los n, observaciones antes de Ia
intervencién 1. La introduccién de un tratamiento en un determinado punte de la
serie permite esperar que su efecto altere, de forma brusca, su nivel en una cantidad
fija «§», para los puntos subsiguientes o my+1...N. De esta forma el proceso,
después de la intervencioén, puede ser descrito por:

z.=L—Ha- +a +8§
siendo t = +1, ..., N,
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Pucsto que, por lo general, se desconoce ¢l valor del pardmetro «3y», que
varia en el intervalo --1 a 1 y dado gue, por otra parte, los Modelos ARIMA no
suclen scr sistemas lincales en sus pardmetros, no s¢ podra aplicar ¢l criterio de
minimos cradrados para la e¢stimacion de los mismos. Por dicha razon Glass v
otros (1975}, proponen la transtormacion de la seric en un sistema lineal general.
Dc esta forma, la nueva serie asi transformada queda definida por:

Y1 -—L+a,
vo =2, -+ 1z, = L—da, + a; + Ll + dhay = (1 +ﬁ) L+ a,

l!

Ya = 25 +’a122:L'—ﬁ1az +a3+{hL——ﬂfa1 +7}132+a§[’+a§al: (1 +'3’1 <+

=048+ FL 4 a,

Con ello se consigue un sistema de ecuaciones lineajes susceptible de expresion
matricial y permite la estimacion de los pardmetros L y §, por el criterio de mi-
nimos cuadrados. Asi. la ecuacion anterior puede ser expresada en forma de ma-
triz por:

y=XB+a
siendo «y» el vector de los puntujes obscrvados transformados. X la matriz del
disciio, 8 el vector columna de tos pardmetros y a el vector celumna de los ervores,

Consideremos, a continuacion, ¢t cfecto de ta intervencion en un punto de la
seric my + I. La transformacion de los puntajes toma la siguiente expresion:

Y.\1+I=Zn\+l +51Yn,
=L—an +an, +85FU+%h+...4 3L+ day,
=(l+#+...+3DL +a,, +38

Tomando todos tos puntos u observaciones de Ia serie, es decir, para t>m,
s¢ obtiene la siguiente férmula gencral del modelo:

= h b EROL 4+ (0 + B+ bRty § g,

La solucion por minimos cuadrados para la estimacion de los parametros L
y & es dada por:

A
L

§ = xTxy—xTy
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Dicho criterio de minimos cuadrados, puesto que se desconoce ¢l valor de 2,
se aplica, segun Glass y otros (1975), variando su valor en el intervalo —1 a +1
en pasos de 0.02, eligiéndose aquel valor de 9, que minimice la suma de cuadrados
de fos errores estimados. Por tanto, que minimice:

SC@,ly) = aTa = Z&/

Por tanto, variando #; en pequefios pasos, van calculindose las varianzas del
error, s2, y se toma el valor de §; que minimice dicha varianza.

Este valor servird para obtener una estimacion de L, nivel de Ia serie en el
tiempo cero, ¥ § o tamafio del efecto de la intervencion en la serie. Para determi-
nar ¢l grado de significacién de los parametros L y 8, deben ser transformados en
puntajes t, con N-2 grados de libertad, siendo N la cantidad total de observaciones
de la serie. De acuerdo con la teoria de la distribucién normal de muestrec la
distribucién de los estimadores de los pardmetros es:

A
L—L
—— e I
s, Vi,
y
A
6—5 = v

Sa \/-dz

siendo d, y d, fa primera y segunda entrada de la diagonal de la matriz del disefic
inversa, (XTX)—. Con ello puede probarse si los valores estimados de los pardme-
tros son significativamente diferentes de cero. Si el valor t es mayor que el tedrico
para N-2 g.1, se infiere que el valor estimador del pardmetro es significativo. En
consecuencia, y centrandonos en el pardmetro «§», que representa el cambio de
nivel que experimenta la serie después de la aplicacitn del tratamiento, s se veri-
fica que es significative podrd concluirse que el tratamiento ha sido efectivo.

8. Corclusiones

Se puede, por tanto, concluir que los andlisis basados en los Modelos de series
temporales y que cn este escrito se ha centrado en el Modelo ARIMA (0,0,1), per-
miten estimar el grado de significacién de un cambio de nivel que se opera como
conscuencia de la aplicacién de un tratamiento. Y no sélo permiten obtener infe-
rencias estadisticas sobre la accién del tratamiento, sino que ademds resuelven el
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problema de dependencia inherente a este tipo de disefios en los que se utiliza un
solo sujeto. Queda claro, que en este escrito sdlo nos hemos fijado en un tipo de
modelo, ¥ sélo se ha planteado el problema de un cambio brusco de nivel tras la
intervencion.

No obstante, los modelos de series temporales, permiten no sélo obtener
este tipo de inferencias, sinc que a su vez, introduciendo los adecuades pardme-
tros, se pueden extraer consecuencias sobre los posibles cambios de orientacion de
la serie como consecuencia de la introduccion del tratamiento. Aqui sdlo se ha
presentado un modelo elemental de serie temporal, con el propésito de destacar
su importancia como técnica de andlisis aplicable a los disefios conductuales.

Como ultima consideracion, cabe destacar la clara alternativa de analisis que
supone la utilizaciéon de tales modelos, dado que a diferencia de otros andlisis es-
tadisticos, los modelos de series temporales resuelven satisfactoriamente unc de los
problemas mas importantes implicitos en los disefios conductuales: La dependen-
cia serial. Los analisis de series temporales, tienen en cuenta el grado de dependen-
cia existente entre las observaciones y permiten obtener inferencias vélidas sin que
por ello el investigador tenga que violar supuestos basicos del modelo estadistico
o introducir variaciones a fin de soslayar dicho problema.

RESUMEN

El proposito de este escrito es plantear la posible alternativa, a nivel metodo-
l6gico, al disefic experimental clasico. A continuacién se analizan las principales
propiedades que presentan los andlisis basados en Jas series temporales y se hace
una descripcion del modelo ARIMA (0,0,1) como ejemplo de posible anélisis de
los disefios de base temporal.

SUMMARY

The aim of this paper is to state the possible alternative to classical experi-
mental design, at methodological level. After, there are analyzing the main proper-
ties that have the time series analysis and is made a ARIMA (0,0,1) Model des-
cription as a sample of temporal basis design analysis,

RESUME

L’article propose, au niveau méthaedologique, une possible alternative au dessin
expérimental classique. On analyse ensuite les principales propietés des analyses
basées sur des séries temporales et on décrit le modéle ARIMA (0,0,1) comme
exemple d’un possible analyse de dessin de base temporal.
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