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Disefios de muestr as pequeias.
analisis por minimos cuadr ados gener alizados

Roser Bono y Jaume Arnau
Universidad de Barcelona

El andlisis de series temporales (AST) constituye un procedimiento adecuado de andlisis para disefios
de series temporales interrumpidas (DSTI). La principal desventaja de esta técnica de andlisis es que
requiere un nimero elevado de observaciones con objeto deidentificar el correspondiente modelo ARI-
MA (autorregresivo integrado de medias méviles). Sin embargo, en investigacion conductual aplicada
lamayoria de disefios tienen muestras pequefias. Como alternativa al AST, cabe la posibilidad de re-
currir a los enfoques de minimos cuadrados generalizados (MCG). El principal inconveniente cuando
se aplicael enfoque de MCG es la estimacion de lamatriz de variancias y covariancias de |os residua-
les. Por este motivo, en el presente trabajo se estudia un nuevo procedimiento de MCG propuesto co-
mo solucion alternativa a andlisis de datos de series temporales cortas con una sola unidad y dos fa-
ses (Arnau, 1999). Se trata de aplicar €l criterio de minimos cuadrados ordinarios (MCO), transfor-
mando los datos originales y lamatriz del disefio mediante laraiz cuadrada o factor Cholesky delain-
versade lamatriz de covariancia, asumiendo que la serie sigue un modelo estacionario autorregresivo
de primer orden (Fox, 1997). En este estudio se presenta, mediante simulacién Monte Carlo con €l pro-
grama MATLAB (versién 5.2), labondad del procedimiento propuesto.

Designs of small samples: Analysis by generalized least squares. The time series anaysis (TSA)
constitutes an appropriate procedure of analysisfor interrupted time series designs (I TSD). Themain
disadvantage of this analysis technique is that it requires a high number of observations with object
of identifying the corresponding ARIMA model (autoregressive Integrated Moving Averages). Ho-
wever, in applied behavioral investigation most of designs have small samples. As alternative to the
TSA, itispossible to appeal to the aproaches of generalized |east squares (GL S). The main problem
for the aplication of GLS approach is the estimate of the residual variancie-covariance matrix. For
this reason, in the present paper a new procedure of GLS is studied, it is proposed as alternative so-
lution to the analysis of data of short time series with a single case and two phases (Arnau, en pren-
sa). It isto apply the approach of ordinary least squares (OLS), transforming the original data and
the design matrix by the square root or Cholesky factor of the inverse of the covariance matrix, un-
der the assumption of first order autoregressive stationary model (Fox, 1997). In this study is pre-
sented, by a Monte Carlo simulation using the MATLAB program (version 5.2), the goodness of the
proposed procedure.

Un problemaque, a partir de la década de los setenta, se plan-
tea a la metodologia de investigacion comportamental es €l dela
inferencia del impacto o efecto de los tratamientos. En especial,
cuando se trata de andlizar datos de DST]I, dentro del contexto del
andlisis conductual aplicado. Si bien inicialmente se utilizaron las
técnicas estadisticas convencionales, cada vez es mayor la evi-
dencia segun la cual esta clase de datos tiene residuales altamen-
te correlacionados y, por lo tanto, las estimaciones de la variancia
del error estan sesgadas. En tal caso, la violacion del presupuesto
de independencia de los componentes del error invalidala aplica-
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cion de los estadisticos habituales t y F, de manera que cuando la
autocorrelacion es positiva, la prueba estadistica esta positiva-
mente sesgada, es decir, es mas libera, y cuando la autocorrela-
cién es negativa, la prueba se vuelve mas conservadora (Scheffé,
1959). Asi, pues, la presencia de dependencia serial o autocorre-
lacién no hace aconsegjable la aplicaci6n de los estadisticos infe-
renciaes clasicos.

Durante |os afios setenta muchos autores defendieron el AST,
desarrollado por Box y Jenkins (1970). Este procedimiento per-
mite eliminar, a nivel estadistico, el efecto de la dependencia se-
rial inherente alos datos. Sin embargo, el AST tiene dos grandes
inconvenientes. Por un lado, es necesario una gran cantidad de
observaciones para una correcta identificacion del modelo ARI-
MA. El enfogue Box-Jenkins establece un minimo de 50 obser-
vaciones antes de laintervencion y otras 50 después de ella. De-
safortunadamente, la mayoria de investigaciones dentro del con-
texto aplicado no satisfacen este minimo. En segundo lugar, la
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correcta identificacion del modelo requiere grandes conocimien-
tos mateméticos, 1o que supone un obstaculo para muchos inves-
tigadores.

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

El principal inconveniente de la aplicacién del enfoque MCG
es el calculo de la matriz de variancias y covariancias de los re-
siduales. Esta matriz incluye en la diagonal principal las varian-
ciasdelos errores, y en los elementos externos ala diagonal, las
covariancias entre los errores en términos de sus retardos en €
tiempo. Ello supone la estimacion de una gran cantidad de par&
metros. Por este motivo, es conveniente asumir alguna restric-
cion alaseriey reducir, de esta manera, la cantidad de parame-
tros a estimar. Como solucion, asumimos que | os errores son ge-
nerados por un proceso autorregresivo de primer orden (Fox,
1997). Asi, lamatriz de variancia-covarianciaresidual tomalasi-
guiente forma:
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Obsérvese que lamatriz V solo tiene dos pardmetros a estimar:
lavarianciadeloserrores( 0;) y  pardmetro de autocorrelacion de
orden uno (p4). Conocidos estos valores, es posible proceder ala
estimacion por MCG:

b=(XVX)'X"Vz

siendo X lamatriz del disefio y z €l vector de observaciones.
De igua modo, se puede aplicar €l criterio de MCO:

b= (X X% X*"y

transformando los datos y la matriz del disefio mediante una ma-
triz de transformacién I

y=Tz X*=TX

Lamatriz de transformacionI” eslaraiz cuadrada o factor Cho-
lesky de lainversade la matriz de variancia-covariancia:

O 0 O 0 of
O -p, 1 0 or
r=5 o -p 0 of
D “ee [
0 C
5 o 0 0 -p, 1E

de modo que se cumple la siguiente igualdad:
rr=vit

Este estudio tiene dos objetivos primordiaes. En primer lugar,
se prueba, mediante simulacién Monte Carlo, si la autocorrelacion
positiva genera un sesgo positivo en el valor calculado del estadis
tico de laprueba, y si la autocorrelacion negativa genera un sesgo
negativo. En segundo lugar, se compara, también mediante simu-
lacién Monte Carlo, nuestro método con e de Simonton (1977).
De este modo, es posible conocer la bondad del procedimiento
propuesto y, al mismo tiempo, el efecto de la autocorrelacion so-
bre la estimacién del parametro de la intervencién. M s concreta-
mente, sobre su significacion estadistica.

Estudio Monte Carlo
Método

A través de simulacion Monte Carlo, hemos calculado las tasas
de error Tipo | y la potencia estadistica del criterio MCO 'y de dos
métodos de MCG (Arnau, 1999; Simonton 1977). De esta forma,
hemos comparado nuestra aproximacion (Arnau, en 1999; Bono,
1999) con € criterio MCO y también con el procedimiento de Si-
monton (1977) que es uno de los mas utilizados dentro del ambi-
to de lainvestigacién conductual aplicada.

El estudio de simulacién se hallevado a cabo con el programa
MATLAB, version 5.2 (MATLAB, 1998). En primer lugar, con la
funcion rand se generaron |os residuales e; del modelo autorregre-
sivo de primer orden, con media cero y variancia uno:

Z=p1z,t+ &

Cada serie temporal simul adaemgezé con unavariable normal
zp con mediaceroy variancia 1/(1- pl) y €l resto de observaciones
siguen & modelo autorregresivo. Los 30 primeros datos de cada
muestra se eliminaron para evitar la dependencia entre ellas (De-
Carloy Tryon, 1993; Huitemay McKean, 1991). En total, se exa-
minaron cinco tamafios muestrales (6, 10, 20, 30 y 50 observacio-
nes), seis valores del parametro autorregresivo p4 (0.9, 0.6, 0.3,
-0.3,-0.6, -0.9) y cuatro tamarfios del efecto (nulo, cambio de nivel
de 1y cambio de pendiente de 0.3 y 0.6) que se afiadieron a cada
serie en € punto medio. Para cada combinacion se generaron
1.000 muestras. Por lo tanto, la cantidad total de simulaciones pa-
ra este estudio fue de 120.000.

Resultados
Latabla 1 muestra las tasas de error Tipo | empiricas del enfo-

gue MCO comparadas con las del criterio MCG paralos distintos
valores de p; y n (Bono, 1999). Las probabilidades empiricas de
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error Tipo | del enfoque MCO son equivalentes a las de Greenwo-
od y Matyas (1990) y Vallgjo (1994). Se observaque € a empiri-
co para valores positivos del parametro es mayor que € o nomi-
nal, es decir, la prueba estadistica es més liberal. En cambio, para
valores negativos del pardmetro, el a empirico es menor que € a

Tabla 1
Tasasde error Tipo | empiricas de los enfoques MCO y MCG para
distintos valores de py y n (a= 0,05)

nominal de 0.05, es decir, la prueba estadistica es mas conserva-
dora. La discrepancia entre €l o empirico del enfoque MCO y el
nomina aumenta conforme el valor del parametro se distancia de
cero, y esta diferencia se acenttia con valores positivos de p; y a
medida que n incrementa. De estos resultados se concluye que no
es adecuado aplicar alos disefios de series temporales | as pruebas
estadisticas convencionales t o F que requieren e supuesto de
independencia, ya que la autocorrelacion sesga sustancialmente
los resultados de dichas pruebas. Una solucién a este problema es
el andlisis por MCG.

En términos generales, paravalores positivos del parametro, los

6 10 20 30 50
o1 Procedimiento procedimientos de MCG corrigen el a positivamente sesgado, par-
ticularmente con valores atos de p,. También se comprueba que
09 Mco 02330 04270 05660 06120 06450 nuestro método es mejor, puesto que |os valores empiricos se apro-
MCG (Simonton) 02260 03300 03640 0.3350 0.2780 . 2 . A . .
MCG (Arnauw/Bono) 01750 02290 0.2490 0.2080 0.1570 ximan ma_s,al nivel desgnlfu_:adon nominal paracu‘?\l_qwer p. ES
ta correccion es mayor amedidaque losvalores empiricosde o es-
06  MCO 01800 02380 03220 03190 0.2890 tan més sesgados, es decir, para valores altos y positivos del pard&
MCG (Simonton) 01850 01840 01630 01150 0.0940 metro. Por dltimo, nétese que los dos sistemas de MCG presentan
MCG (AmawBono) 01410 01360 01260 01030 0.0810 valores empiricos de o similares cuando el pardmetro es negativo
03  MCO 01000 01260 01520 0.1420 0.1360 0 paravalores bjos de_ Pa- . .
MCG (Simontor) 04120 01110 01040 00640 0.0730 ._]unto conla prpbablllda(j _a’souadaal error de T|p(3| hemos es-
MCG (Arnaw/Bono) 01090 01000 00950 00650 0.0640 tudiado la potencia, en funcién de p;, n'y del tamafio del efecto
(Bono, 1999). Con cambio de nivel de 1 (tabla2) se observa que,
03 mgg (Smorton g-gjgg g-gﬁg g-gégg 8‘8138 g-g;gg en e enfoque MCO, la cantidad de veces que el valor del estadis-
monton 3 A A . A H - - Py
MCG (Arma/Bono) 00430 00500 00580 00500 0.0540 tico supera e crlterlo_ €s mayor con val ores posm vosde p; y me-
nor con valores negativos. Mediante € criterio MCG, se corrige la
06  MCO 00130 00070 00000 0.0001 0.0000 potencia a eliminar la autocorrelacion de los datos. Para p,;>0, la
MCG (Simonton) 00300 00380 00440 0.0410 0.0450 potencia se reduce con relacion a modelo de MCO. Por el contra-
MCG (Arnaw/Bono) 0.0400 00410 00480 0.0400 00470 rio, para p;<0, con |os procedimientos de MCG hay més potencia
09 MCoO 00040 00000 00000 00000 00000 que c_u,ando Iagutocorrelacnon no esta corregida. A su vez, nge_stra
MCG (Simonton) 00170 00170 00320 00320 0.0370 solucidn es mejor que lade Simonton (1977) con val ores positivos
MCG (Armau/Bono) 00250 00200 00330 0.0360 0.0400 de p;, puesto que genera niveles mas bajos de potencia, es decir,
Tabla 2 Tabla 3
Potencia de los enfoques MCO y MCG para un cambio de nivel dely Potencia de los enfoques MCO y MCG para un cambio de pendiente de 0.3
distintosvaloresde p1y n y distintos valoresde p1 y n
n n
6 10 20 30 50 6 10 20 30 50
p1 Procedimiento p1 Procedimiento
09  MCO 03220 04900 0.6070 0.6490 0.6850 09  MCO 03050 05260 07250 0.8510 0.9780
MCG (Simonton) 03320 04020 04120 04070 0.3400 MCG (Simonton) 03120 04240 05590 07050 0.9340
MCG (Arnauw/Bono) 02580 03190 03260 0.3220 0.2960 MCG (Arnauw/Bono) 02350 03880 05110 0.6170 0.8300
06  MCO 02900 04100 05330 0.6070 0.6730 06  MCO 02430 03980 0.8710 0.9950 1
MCG (Simonton) 03030 03530 03810 03850 04010 MCG (Simonton) 02540 03240 07790 09760 1
MCG (Arnau/Bono) 02440 02680 03000 0.3130 0.3660 MCG (Arnaw/Bono) 02060 0.2640 05610 07720 0.9680
03  MCO 02290 03490 05470 0.6850 0.8510 03  MCO 01500 04050 0.9680 1 1
MCG (Simonton) 02600 03060 04590 05650 0.7320 MCG (Simonton) 01890 03770 0.9440 1 1
MCG (Arnaw/Bono) 02140 02440 03390 0.4440 0.6100 MCG (Arnaw/Bono) 01460 02710 06840 0.9020 1
03 MCO 00970 02250 04790 0.7440 0.9520 03 MCO 00520 0.2290 0.9960 1 1
MCG (Simonton) 01670 04000 07530 09190 0.9970 MCG (Simonton) 0.1160 0.4580 1 1 1
MCG (Arnaw/Bono) 01410 02990 05770 0.8190 0.9760 MCG (Arnaw/Bono) 00960 02880 08910 0.9910 1
06 MCO 00560 0.1160 03250 0.6140 0.9050 06 MCO 00270 01410 0.9800 1 1
MCG (Simonton) 01470 04530 08550 09890 0.9990 MCG (Simonton) 0.0850 0.4830 1 1 1
MCG (Arnaw/Bono) 01330 03550 0.7640 09500 0.9980 MCG (Arnaw/Bono) 00740 03520 09610 0.9980 1
09 MCo 00160 0.0330 00700 0.1240 0.2500 09 MCO 00150 00520 05340 0.9560 1
MCG (Simonton) 01210 03940 09270 0.9950 1 MCG (Simonton) 0.0680 0.4830 1 1 1
MCG (Arnau/Bono) 01180 03580 0.9010 0.9900 1 MCG (Arnaw/Bono) 00640 03750 0.9810 1 1
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se corrige € sesgo positivo. En cambio, con valores negativos, es
mejor lapropuesta de Simonton (1977). En este Ultimo caso, lapo-
tenciaes mayor y, por tanto, queda corregido €l sesgo negativo.
Latabla 3 presenta la potencia estadistica con cambio de pen-
diente de 0.3. Al igual que en la tabla anterior, se concluye que
nuestra aproximacion corrige mejor las autocorrelaciones positi-
vas y la de Simonton (1977), las negativas. Ademés, se observa

que con n=30, la potenciatiende a aumentar répidamente ala uni-
dad, tanto para MCO como para MCG. De dllo, se concluye que
con cambio de pendiente de 0.3, el enfoque de MCG corrige €
sesgo existente paratamarios muestral es pequefios. Lo mismo ocu-
rre con cambio de pendiente de 0.6 (tabla4): cuando p, es positi-
vo, nuestro enfoque corrige mejor el sesgo de la prueba estadisti-
ca. En este caso, la potencia se acerca a la unidad para n=20, in-
dependientemente del método aplicado (MCO o MCG).

Tabla 4 Conclusiones
Potencia de los enfoques MCO y MCG para un cambio de pendiente de 0.6
y distintos valaresde py y n Por todo lo expuesto, es razonable preguntarse cuales son las
n ventajas de nuestro procedimiento (Arnau, 1999; Bono, 1999).
6 10 20 0 50 En primer lugar, es una variacion del méodo de Simonton
p1  Procedimiento (1977) que puede ser aplicado a datos de una sola unidad, aun-
que también puede aplicarse a disefios de series temporales con
09  MCO 04610 06850 09350 09920 1 i . o
MCG (Simonton) 04640 06150 08830 0.9830 1 multiples unidades. En segund(_) lugar, se basaen Iafa_ctorlzamon
MCG (Arnau/Bono) 03780 05550 08240 09390 09980 Cholesky, de calculo mas sencillo que latransformacion genera-
lizada derivada por Velicer y McDonald (1984). En tercer lugar,
06 mgg (Smonon g-iggg ggggg 09;90 i 1 se trata de un sistema de fécil aplicacion con programas de orde-
MCG (A:r:;?/;r;no) 03170 05370 09170 09%40 1 nador existentes como, por gjerr]plo, .el MATLAB que permite
operar con matrices y, ademas, tiene incorporado un toolbox de
03  MCO 03620 0.8260 1 1 1 estadistica (MATLAB, 1998). Por ultimo, nuestro procedimiento
MCG (Simonton) 04000 0.8170 1 1 1 es preferible cuando se trata de corregir el sesgo generado por
MCG (Arnau/Bono) 02850 05660 09250 09990 1 autocorrelaciones positivas en la prueba estadistica, muy comtin
03 MCO 01980 08160 1 1 1 en Qatog de @seqos c.onductuales..En definitiva, Ifa‘sgl ucion su-
MCG (Simontor) 03540 09540 1 1 1 gerida tiene implicaciones sustanciales para el andlisis de series
MCG (Arnau/Bono) 02280 05900 09280 0.9940 1 temporales cortas.
06 MCO 01280 06620 1 1 1 Agradecimientos
MCG (Simonton) 0.3190 0.9760 1 1 1
MCG (Arnau/Bono) 02030 06310 09280 09870 0.9990 La investigacion ha sido subvencionada por la ayuda PS95-
09 MCO 00430 02970 0.9660 1 1 0228 de la Direccion General de Investigacion Cientificay Técni-
MCG (Simonton) 0.2380 0.9370 1 1 1 ca, resolucién de la Secretaria de Estado de Universidades e In-
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