
Un pro blema que, a partir de la década de los setenta, se plan-
tea a la metodología de inve s t i gación comportamental es el de la
i n fe rencia del impacto o efecto de los tratamientos. En especial,
cuando se trata de analizar datos de DSTI, dentro del contexto del
análisis conductual aplicado. Si bien inicialmente se utilizaron las
técnicas estadísticas convencionales, cada vez es mayor la ev i-
dencia según la cual esta clase de datos tiene residuales altamen-
te correlacionados y, por lo tanto, las estimaciones de la va ri a n c i a
del error están sesgadas. En tal caso, la violación del pre s u p u e s t o
de independencia de los componentes del error invalida la ap l i c a-

ción de los estadísticos habituales t y F, de manera que cuando la
a u t o c o rrelación es positiva, la pru eba estadística está positiva-
mente sesgada, es decir, es más liberal, y cuando la autocorre l a-
ción es negat iva, la pru eba se vuelve más conserva d o ra (Sch e ff é ,
1959). Así, pues, la presencia de dependencia serial o autocorre-
lación no hace aconsejable la aplicación de los estadísticos infe-
renciales cl á s i c o s .

D u rante los años setenta mu chos autores defe n d i e ron el AST,
d e s a rrollado por Box y Jenkins (1970). Este procedimiento per-
mite eliminar, a nivel estadístico, el efecto de la dependencia se-
rial inherente a los datos. Sin embargo, el AST tiene dos gra n d e s
i n c o nvenientes. Por un lado, es necesario una gran cantidad de
o b s e rvaciones para una correcta identificación del modelo ARI-
MA. El enfoque Box - Jenkins establece un mínimo de 50 obser-
vaciones antes de la intervención y otras 50 después de ella. De-
s a fo rt u n a d a m e n t e, la mayoría de inve s t i gaciones dentro del con-
t exto aplicado no sat i s facen este mínimo. En segundo luga r, la
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c o rrecta identificación del modelo re q u i e re grandes conocimien-
tos matemáticos, lo que supone un obstáculo para mu chos inve s-
t i ga d o re s .

Debido, por tanto, a que dentro del ámbito conductual aplica-
do, los datos se comportan como series temporales cortas, es ne-
cesario hallar un tratamiento estadístico especial. Por este motivo,
una línea de investigación que empezó a tener relevancia a partir
de la década de los ochenta, consiste en presentar, dentro de la
perspectiva del análisis de series temporales, procedimientos alter-
nativos que tengan en cuenta la dependencia serial y no requieran
gran cantidad de observaciones. En esta dirección hay una serie de
trabajos que plantean alternativas basadas en el enfoque de MCG
(Algina y Swaminathan, 1977, 1979; Simonton, 1977; Swaminat-
han y Algina, 1977; Velicer y McDonald, 1984, 1991). El enfoque
MCG consiste en transformar las observaciones originales para
corregir la autocorrelación entre los residuales. Una vez transfor-
mados los datos, se estima el efecto de la intervención mediante el
criterio de MCO.

El principal inconveniente de la aplicación del enfoque MCG
es el cálculo de la mat riz de va riancias y cova riancias de los re-
siduales. Esta mat riz incl u ye en la diagonal principal las va ri a n-
cias de los erro res, y en los elementos ex t e rnos a la diagonal, las
c ova riancias entre los erro res en términos de sus re t a rdos en el
tiempo. Ello supone la estimación de una gran cantidad de pará-
m e t ros. Por este motivo, es conveniente asumir alguna re s t ri c-
ción a la serie y re d u c i r, de esta manera, la cantidad de paráme-
t ros a estimar. Como solución, asumimos que los erro res son ge-
n e rados por un proceso autorregre s ivo de primer orden (Fox ,
1997). Así, la mat riz de va ri a n c i a - c ova riancia residual toma la si-
guiente fo rma: 

Obsérvese que la matriz V sólo tiene dos parámetros a estimar:

la va riancia de los erro re s ( ) y el parámetro de autocorrelación de
orden uno (ρ1). Conocidos estos valores, es posible proceder a la

estimación por MCG:

siendo X la matriz del diseño y z el vector de observaciones.
De igual modo, se puede aplicar el criterio de MCO:

transformando los datos y la matriz del diseño mediante una ma-
triz de transformación Γ

y= Γ z   X*= Γ X

La matriz de transformación Γ es la raíz cuadrada o factor Cho-
lesky de la inversa de la matriz de variancia-covariancia:

de modo que se cumple la siguiente igualdad:

Γ' Γ = V-1

Este estudio tiene dos objetivos primordiales. En primer lugar,
se prueba, mediante simulación Monte Carlo, si la autocorrelación
positiva genera un sesgo positivo en el valor calculado del estadís-
tico de la prueba, y si la autocorrelación negativa genera un sesgo
negativo. En segundo lugar, se compara, también mediante simu-
lación Monte Carlo, nuestro método con el de Simonton (1977).
De este modo, es posible conocer la bondad del procedimiento
propuesto y, al mismo tiempo, el efecto de la autocorrelación so-
bre la estimación del parámetro de la intervención. Más concreta-
mente, sobre su significación estadística.

Estudio Monte Carlo

Método

A través de simulación Monte Carlo, hemos calculado las tasas
de error Tipo I y la potencia estadística del criterio MCO y de dos
métodos de MCG (Arnau, 1999; Simonton 1977). De esta forma,
hemos comparado nuestra aproximación (Arnau, en 1999; Bono,
1999) con el criterio MCO y también con el procedimiento de Si-
monton (1977) que es uno de los más utilizados dentro del ámbi-
to de la investigación conductual aplicada.

El estudio de simulación se ha llevado a cabo con el programa
MATLAB, versión 5.2 (MATLAB, 1998). En primer lugar, con la
función rand se generaron los residuales et del modelo autorregre-
sivo de primer orden, con media cero y variancia uno:

zt= ρ1zt-1 + et

Cada serie temporal simulada empezó con una variable normal
z0 con media cero y variancia 1/(1-ρ2

1
) y el resto de observaciones

siguen el modelo autorregresivo. Los 30 primeros datos de cada
muestra se eliminaron para evitar la dependencia entre ellas (De-
Carlo y Tryon, 1993; Huitema y McKean, 1991). En total, se exa-
minaron cinco tamaños muestrales (6, 10, 20, 30 y 50 observacio-
nes), seis va l o res del parámetro autorregre s ivo ρ1 (0.9, 0.6, 0.3,
-0.3, -0.6, -0.9) y cuatro tamaños del efecto (nulo, cambio de nivel
de 1 y cambio de pendiente de 0.3 y 0.6) que se añadieron a cada
serie en el punto medio. Para cada combinación se generaron
1.000 muestras. Por lo tanto, la cantidad total de simulaciones pa-
ra este estudio fue de 120.000.

Resultados

La tabla 1 muestra las tasas de error Tipo I empíricas del enfo-
que MCO comparadas con las del criterio MCG para los distintos
valores de ρ1 y n (Bono, 1999). Las probabilidades empíricas de
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error Tipo I del enfoque MCO son equivalentes a las de Greenwo-
od y Matyas (1990) y Vallejo (1994). Se observa que el α empíri-
co para valores positivos del parámetro es mayor que el α nomi-
nal, es decir, la prueba estadística es más liberal. En cambio, para
valores negativos del parámetro, el α empírico es menor que el α

nominal de 0.05, es decir, la prueba estadística es más conserva-
dora. La discrepancia entre el α empírico del enfoque MCO y el
nominal aumenta conforme el valor del parámetro se distancia de
cero, y esta diferencia se acentúa con valores positivos de ρ1 y a
medida que n incrementa. De estos resultados se concluye que no
es adecuado aplicar a los diseños de series temporales las pruebas
estadísticas convencionales t o F que requieren el supuesto de
independencia, ya que la autocorrelación sesga sustancialmente
los resultados de dichas pruebas. Una solución a este problema es
el análisis por MCG.

En términos generales, para valores positivos del parámetro, los
procedimientos de MCG corrigen el α positivamente sesgado, par-
ticularmente con valores altos de ρ1. También se comprueba que
nuestro método es mejor, puesto que los valores empíricos se apro-
ximan más al nivel de significación nominal para cualquier ρ1. Es-
ta corrección es mayor a medida que los valores empíricos de α es-
tán más sesgados, es decir, para valores altos y positivos del pará-
metro. Por último, nótese que los dos sistemas de MCG presentan
valores empíricos de α similares cuando el parámetro es negativo
o para valores bajos de ρ1.

Junto con la probabilidad asociada al error de Tipo I hemos es-
tudiado la potencia, en función de ρ1, n y del tamaño del efecto
(Bono, 1999). Con cambio de nivel de 1 (tabla 2) se observa que,
en el enfoque MCO, la cantidad de veces que el valor del estadís-
tico supera el criterio es mayor con valores positivos de ρ1 y me-
nor con valores negativos. Mediante el criterio MCG, se corrige la
potencia al eliminar la autocorrelación de los datos. Para ρ1>0, la
potencia se reduce con relación al modelo de MCO. Por el contra-
rio, para ρ1<0, con los procedimientos de MCG hay más potencia
que cuando la autocorrelación no está corregida. A su vez, nuestra
solución es mejor que la de Simonton (1977) con valores positivos
de ρ1, puesto que genera niveles más bajos de potencia, es decir,
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Tabla 3
Potencia de los enfoques MCO y MCG para un cambio de pendiente de 0.3

y distintos valores de ρ1 y n

n
6 10 20 30 50

ρ1 Procedimiento

0.9 MCO 0.3050 0.5260 0.7250 0.8510 0.9780
MCG (Simonton) 0.3120 0.4240 0.5590 0.7050 0.9340
MCG (Arnau/Bono) 0.2350 0.3880 0.5110 0.6170 0.8300

0.6 MCO 0.2430 0.3980 0.8710 0.9950 1
MCG (Simonton) 0.2540 0.3240 0.7790 0.9760 1
MCG (Arnau/Bono) 0.2060 0.2640 0.5610 0.7720 0.9680

0.3 MCO 0.1500 0.4050 0.9680 1 1
MCG (Simonton) 0.1890 0.3770 0.9440 1 1
MCG (Arnau/Bono) 0.1460 0.2710 0.6840 0.9020 1

-0.3 MCO 0.0520 0.2290 0.9960 1 1
MCG (Simonton) 0.1160 0.4580 1 1 1
MCG (Arnau/Bono) 0.0960 0.2880 0.8910 0.9910 1

-0.6 MCO 0.0270 0.1410 0.9800 1 1
MCG (Simonton) 0.0850 0.4830 1 1 1
MCG (Arnau/Bono) 0.0740 0.3520 0.9610 0.9980 1

-0.9 MCO 0.0150 0.0520 0.5340 0.9560 1
MCG (Simonton) 0.0680 0.4830 1 1 1
MCG (Arnau/Bono) 0.0640 0.3750 0.9810 1 1

Tabla 1
Tasas de error Tipo I empíricas de los enfoques MCO y MCG para

distintos valores de ρ1 y n (α= 0,05)

n
6 10 20 30 50

ρ1 Procedimiento

0.9 MCO 0.2330 0.4270 0.5660 0.6120 0.6450
MCG (Simonton) 0.2260 0.3300 0.3640 0.3350 0.2780
MCG (Arnau/Bono) 0.1750 0.2290 0.2490 0.2080 0.1570

0.6 MCO 0.1800 0.2380 0.3220 0.3190 0.2890
MCG (Simonton) 0.1850 0.1840 0.1630 0.1150 0.0940
MCG (Arnau/Bono) 0.1410 0.1360 0.1260 0.1030 0.0810

0.3 MCO 0.1000 0.1260 0.1520 0.1420 0.1360
MCG (Simonton) 0.1120 0.1110 0.1040 0.0640 0.0730
MCG (Arnau/Bono) 0.1090 0.1000 0.0950 0.0650 0.0640

-0.3 MCO 0.0240 0.0240 0.0140 0.0140 0.0100
MCG (Simonton) 0.0450 0.0510 0.0500 0.0480 0.0550
MCG (Arnau/Bono) 0.0480 0.0500 0.0580 0.0500 0.0540

-0.6 MCO 0.0130 0.0070 0.0000 0.0001 0.0000
MCG (Simonton) 0.0300 0.0380 0.0440 0.0410 0.0450
MCG (Arnau/Bono) 0.0400 0.0410 0.0480 0.0400 0.0470

-0.9 MCO 0.0040 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
MCG (Simonton) 0.0170 0.0170 0.0320 0.0320 0.0370
MCG (Arnau/Bono) 0.0250 0.0200 0.0330 0.0360 0.0400

Tabla 2
Potencia de los enfoques MCO y MCG para un cambio de nivel de 1 y

distintos valores de ρ1 y n

n
6 10 20 30 50

ρ1 Procedimiento

0.9 MCO 0.3220 0.4900 0.6070 0.6490 0.6850
MCG (Simonton) 0.3320 0.4020 0.4120 0.4070 0.3400
MCG (Arnau/Bono) 0.2580 0.3190 0.3260 0.3220 0.2960

0.6 MCO 0.2900 0.4100 0.5330 0.6070 0.6730
MCG (Simonton) 0.3030 0.3530 0.3810 0.3850 0.4010
MCG (Arnau/Bono) 0.2440 0.2680 0.3000 0.3130 0.3660

0.3 MCO 0.2290 0.3490 0.5470 0.6850 0.8510
MCG (Simonton) 0.2600 0.3060 0.4590 0.5650 0.7320
MCG (Arnau/Bono) 0.2140 0.2440 0.3390 0.4440 0.6100

-0.3 MCO 0.0970 0.2250 0.4790 0.7440 0.9520
MCG (Simonton) 0.1670 0.4000 0.7530 0.9190 0.9970
MCG (Arnau/Bono) 0.1410 0.2990 0.5770 0.8190 0.9760

-0.6 MCO 0.0560 0.1160 0.3250 0.6140 0.9050
MCG (Simonton) 0.1470 0.4530 0.8550 0.9890 0.9990
MCG (Arnau/Bono) 0.1330 0.3550 0.7640 0.9500 0.9980

-0.9 MCO 0.0160 0.0330 0.0700 0.1240 0.2500
MCG (Simonton) 0.1210 0.3940 0.9270 0.9950 1
MCG (Arnau/Bono) 0.1180 0.3580 0.9010 0.9900 1
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se corrige el sesgo positivo. En cambio, con valores negativos, es
mejor la propuesta de Simonton (1977). En este último caso, la po-
tencia es mayor y, por tanto, queda corregido el sesgo negativo.

La tabla 3 presenta la potencia estadística con cambio de pen-
diente de 0.3. Al igual que en la tabla anterior, se concluye que
nuestra aproximación corrige mejor las autocorrelaciones positi-
vas y la de Simonton (1977), las negativas. Además, se observa

que con n≥30, la potencia tiende a aumentar rápidamente a la uni-
dad, tanto para MCO como para MCG. De ello, se concluye que
con cambio de pendiente de 0.3, el enfoque de MCG corrige el
sesgo existente para tamaños muestrales pequeños. Lo mismo ocu-
rre con cambio de pendiente de 0.6 (tabla 4): cuando ρ1 es positi-
vo, nuestro enfoque corrige mejor el sesgo de la prueba estadísti-
ca. En este caso, la potencia se acerca a la unidad para n≥20, in-
dependientemente del método aplicado (MCO o MCG).

Conclusiones

Por todo lo expuesto, es ra zo n able preg u n t a rse cuáles son las
ventajas de nu e s t ro procedimiento (Arnau, 1999; Bono, 1999).
En primer luga r, es una va riación del método de Simonton
(1977) que puede ser aplicado a datos de una sola unidad, aun-
que también puede ap l i c a rse a diseños de series temporales con
múltiples unidades. En segundo luga r, se basa en la fa c t o ri z a c i ó n
C h o l e s ky, de cálculo más sencillo que la tra n s fo rmación ge n e ra-
lizada derivada por Velicer y McDonald (1984). En tercer luga r,
se trata de un sistema de fácil aplicación con programas de ord e-
nador existentes como, por ejemplo, el MATLAB que perm i t e
o p e rar con mat rices y, además, tiene incorp o rado un t o o l b ox d e
estadística (MAT L A B, 1998). Por último, nu e s t ro pro c e d i m i e n t o
es pre fe ri ble cuando se trata de corregir el sesgo ge n e rado por
a u t o c o rrelaciones positivas en la pru eba estadística, muy común
en datos de diseños conductuales. En defi n i t iva, la solución su-
ge rida tiene implicaciones sustanciales para el análisis de seri e s
t e m p o rales cort a s .
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Tabla 4
Potencia de los enfoques MCO y MCG para un cambio de pendiente de 0.6

y distintos valores de ρ1 y n

n
6 10 20 30 50

ρ1 Procedimiento

0.9 MCO 0.4610 0.6850 0.9350 0.9920 1
MCG (Simonton) 0.4640 0.6150 0.8830 0.9830 1
MCG (Arnau/Bono) 0.3780 0.5550 0.8240 0.9390 0.9980

0.6 MCO 0.3980 0.7650 1 1 1
MCG (Simonton) 0.4090 0.6990 0.9990 1 1
MCG (Arnau/Bono) 0.3170 0.5370 0.9170 0.9940 1

0.3 MCO 0.3620 0.8260 1 1 1
MCG (Simonton) 0.4000 0.8170 1 1 1
MCG (Arnau/Bono) 0.2850 0.5660 0.9250 0.9990 1

-0.3 MCO 0.1980 0.8160 1 1 1
MCG (Simonton) 0.3540 0.9540 1 1 1
MCG (Arnau/Bono) 0.2280 0.5900 0.9280 0.9940 1

-0.6 MCO 0.1280 0.6620 1 1 1
MCG (Simonton) 0.3190 0.9760 1 1 1
MCG (Arnau/Bono) 0.2030 0.6310 0.9280 0.9870 0.9990

-0.9 MCO 0.0430 0.2970 0.9660 1 1
MCG (Simonton) 0.2380 0.9370 1 1 1
MCG (Arnau/Bono) 0.1740 0.6550 0.9550 0.9800 0.9970
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