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El estadistico C (Young, 1941) constituye una alternativa de analisis adecuada
a las series temporales interrumpidas breves o cortas, propias de disefios conductua-
les. Por este motivo, se lleva a cabo un estudio de simulacién de Monte Carlo, con
objeto de hallar la potencia estadistica de la prueba C para cada una de las estrategias
de uso propuestas por Tryon (1982). Las series generadas permiten estudiar las limi-
taciones que presenta el estadistico C y comparar, para distintos patrones de cambio,
tres alternativas de andlisis posibles cuando la fase de linea base presenta una ten-
dencia (comparacién de series utilizando la técnica de la regresion, comparacion de
series con datos directos y andlisis del conjunto de las fases).

C statistic power analysis through simulation. The C statistic (Young, 1941)
constitutes a suitable analysis alternative for interrupted brief or short-time series
used in behavioral designs. For this reason, a Monte Carlo simulation study is carried
out to determine the statistical power of the C statistic for each of the usage strategies
proposed by Tryon (1982). The series generated allow to evaluate the limitations of
the C statistic and to compare the three possible analysis alternatives when the base-
line phase shows atrend, for different change patterns (i.e. comparison of series using
the regression technique, comparison of series with direct data, and analysis of the set

Un problema que, a partir de la década
de los setenta, se plantea a la metodologia
de investigacion comportamental es el de
la inferencia del efecto de los tratamien-
tos. En especial cuando se trata de analizar
datos de disefios de sujeto Unico. El incon-
veniente principal es la reducida cantidad
de registros. Ante este hecho, se ha de-
mostrado que no es adecuado el enfoque
propuesto por Box & Jenkins (1970). Por
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este motivo, se ha desarrollado una serie
de procedimientos alternativos que permi-
ten inferir €l efecto de la intervencion en
disefios de series temporales cortas (Algi-
na & Olenik, 1982; Algina & Swaminat-
han, 1977, 1979; Edgington, 1975, 1980,
1992; Gorsuch, 1983; Kazdin, 1976; Le-
vin, Marascuilo & Hubert, 1978; Maras-
cuilo & Busk, 1988; Simonton, 1977,
Swaminathan & Algina, 1977; Tryon,
1982; Velicer & McDonald, 1984; Wam-
pold & Worsham, 1986).

El objetivo de la presente investigacion
es estudiar el estadistico C. Dicho estadis-
tico es una prueba de la aeatoriedad que
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fue desarrollada por Young (1941) y reco-
gida, posteriormente, por Tryon (1982)
para el andlisis de disefios AB con pocas
observaciones por fase. Con estafinalidad,
Tryon (1982) propone tres estrategias de
aplicacién. En primer lugar, en la estrate-
gial, seusael estadistico C para constatar
si hay o no tendencia dentro de la fase de
linea base. Cuando, seguin la estrategia 1,
lalinea base no presenta tendencia, enton-
cesen laestrategia 2 se utiliza el estadisti-
co C paraverificar si hay unatendenciaen
los datos al considerar conjuntamente la
fase de linea base y la de tratamiento. En
el caso de que la prueba C sea estadistica-
mente significativa, se concluye que el tra-
tamiento es efectivo. Si, de acuerdo con la
estrategia 1, lalinea base presenta unaten-
dencia significativa, entonces en la estra-
tegia 3 se usa el estadistico C con objeto
de probar si esta tendencia se prolonga en
la fase de intervencién, o bien se produce
un cambio. En caso de que haya un cam-
bio de tendencia, se concluye que el trata-
miento es efectivo. Las mayores dificulta-
des aparecen cuando lalinea base es no es-
tacionaria. Para estos casos, Tryon (1982)
propone dos aplicaciones del estadistico C
basadas en la comparacion de series. La
mas apropiada consiste en gjustar una rec-
ta de regresién a los datos de linea base
para, luego, realizar una comparacion de
series sustrayendo los valores obtenidos
de lalinea gjustada a la fase de pre-inter-
vencion de los de la fase de tratamiento
(Hayes, 1981). La otra alternativa es mas
simple, puesto que la comparacion de se-
ries se lleva a cabo con las puntuaciones
directas. En ambas aplicaciones, la exis-
tencia de una tendencia en |os datos obte-
nidos de la comparacién de series se prue-
baatravés del estadistico C. Si ésteessig-
nificativo, se infiere la presencia de un
cambio de tendencia. Estos dos métodos
de comparacién de series tienen una limi-
tacion: el estadistico C no es significativo
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cuando ambas fases -linea base y trata-
miento- tienen la misma pendiente y hay
un cambio abrupto de nivel. Como solu-
cion al problema planteado, Tryon (1984)
propone llevar a cabo un andlisis del con-
junto de las fases. De este modo, el esta-
distico C sera sensible tanto a un cambio
de tendencia como de nivel. No obstante,
este tipo de andlisis no esta exento de difi-
cultades, puesto que también sera signifi-
cativo en el caso de que latendenciade la
Iinea base se prolongue en la fase de trata-
miento y no haya ninglin cambio de nivel.

En la presente investigacion se llevan a
cabo tres estudios de simulacion de Monte
Carlo, con abjeto de hallar la potencia es-
tadistica de la prueba C para distintos pa-
trones de cambio.

Estudio 1

Método

A fin de evaluar la primera estrategiade
Tryon (1982) se ha disefiado un experi-
mento de simulacion de Monte Carlo. La
generacion de los datos, asi como todos
los célculos posteriores, se ha llevado a
cabo através de lahojade cdlculo LOTUS
1-2-3 (version 3.1+).

Mediante simulacion se han generado
fases de linea base con longitudes desde
n,=8 a n;=15 para tres model os distintos:
linea base estable, linea base con variabi-
lidad (baja, mediay alta) y linea base con
pendiente programada, cuyos valores van
de -0.1 a -1 disminuyendo de décima en
décima. En total se han generado 22400
fases de pre-intervencion, 200 para cada
una de las combinaciones.

Cada serie de linea base con ausencia
de tendencia ha sido generada de acuerdo
alasiguiente férmula:

Ye=bo + & (1

Psicothema, 1996



ROSER BONO, JAUME ARNAU

donde Y, es la observacién obtenida en
el punto t; by eslaconstante, y e es el tér-
mino de error.

Las medidas de variabilidad presentes
en las fases se han fijado en términos de
amplitudes totales. Para ello se establece,
arbitrariamente, una media de 10 y unas
puntuaciones que se extienden de 8 a 12
(amplitud 4) paraunavariabilidad baja; de
5 a 15 (amplitud 10) para una variabilidad
media, y de 0 a 20 (amplitud 20) para una
variabilidad alta. Asi, se tiene, para cada
tamafio muestral, tres distribuciones de
frecuencias con la misma tendencia cen-
tral, pero de muy distinta variabilidad.

En periodos de no intervencion con ten-
dencia, los datos se han generado a partir
de la siguiente funcién matematica:

Yt:b0+b1T+et (2)

donde b, simboliza la pendiente en la
fase de pre-intervencion y T es una unidad
de tiempo particular en la secuencia obser-
vacional. El error aleatorio que se afiade a
las diferentes series temporales, tanto en
este estudio como en los siguientes, ha si-
do generado de forma que seanormal ein-
dependientemente distribuido con media
cero y variancia uno.

Resultados y discusion

En este estudio, siguiendo la afirmacion
de Tryon (1982) segln la cual unaserie es
estable cuando el estadistico C es no sig-
nificativo, se muestran las tasas de error
Tipo | cuando la linea base es estable (ta-
blal), y deerror Tipo Il cuando lafase de
pre-intervencion presenta distintas ampli-
tudes de variabilidad aleatoria no sistema-
tica (tabla 2).

Como se puede apreciar en la tabla 1,
los valores empiricos de a son estimacio-
nes de los correspondientes valores nomi-
nales. Los resultados hallados indican que
cuando |as series son estables, el estadisti-
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co C esno significativo. Por otro lado, en
la tabla 2 se observa que, si se utiliza el
concepto de estabilidad en sentido estric-
to, laaplicacion de la prueba C produce ta-
sas de error Tipo 11 elevadas cuando en la
serie hay variabilidad. En consecuencia, €l
estadistico C no discrimina entre una fase
estable y una variable. Tan s6lo es posible
sostener que un conjunto de datos ordena-
dos se comporta de acuerdo con una ex-
pectativa a azar.

Tabla 1
Tasas de error Tipo | obtenidas mediante
¢l estadistico C: series de linea base estable

ny a=0.05 a=0.01

8 0.0500 0.0075

9 0.0575 0.0100
10 0.0275 0.0050
u 0.0525 0.0075
12 0.0425 0.0100
13 0.0325 0.0025
14 0.0675 0.0125
15 0.0375 0.0075

Tabla 2

Tasas de error Tipo || obtenidas mediante
el estadistico C: series de linea base variable

Variabilidad baja | Variabilidad media| Variabilidad alta

(amplitud 4) (amplitud 10) (amplitud 20)

ng | a=005|0=001f a=005| a=001| 0=005| a=0.01

8 | 09350 | 0.9950 | 0.9375 | 0.9850 | 0,9475 | 0.9850

9 | 09425 | 0.9925 | 0.9475 | 0.9975 | 0.9500 | 0.9925
10 | 09575 | 0.9950 [ 0.9400 | 0.9775 [ 0.9550 | 0.9950
11 | 09600 | 0.9925 | 0.9450 | 0.9775 | 0.9600 | 0.9925
12 | 09325 | 09825 | 0.9350 | 0.9825 | 0.9600 | 0.9875
13 | 0.9450 | 0.9925 | 0.9600 | 0.9825 | 0.9600 | 0.9950
14 | 09325 | 0.9925 [ 0.9375 | 0.9850 [ 0.9775 | 0.9900
15 | 09375 | 09775 | 0.9425 | 0.9925 | 0.9425 | 0.9950

Con objeto de hallar en qué medida el
estadistico C es capaz de detectar una ten-
denciaen laserie, se haconstruido latabla
3. En ella se muestra (con a=0.05) el limi-
te -linea discontinua- a partir del cual la
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potencia del estadistico C es superior 0
igual a0.80, cifrarecomendada por la ma-
yoria de metoddlogos (Cohen, 1992). Lo
gue basicamente aporta esta tabla es el nu-
mero de registros necesarios para una po-
tencia dada, en funcién de la pendiente y
el nivel de significacion. Se constata que a
mayor nimero de observaciones, mayor
potencia, y que a aumentar €l tamafio del
efecto, es decir, la pendiente, también au-
mentala potencia. Los resultados obtenidos
no son alentadores para efectos pequefios.
Por egjemplo, se tiene que para pendientes
de -0.1y -0.2 no existe ni un 60% de posi-
bilidades de detectar tal pendiente, cual-
guiera que sea la muestra. Otro aspecto im-
portante a destacar es que cuando la poten-
cia estadistica es baja, la probabilidad de
rechazar una hipétesis nula (H,) verdadera
puede ser tan sdlo un poco mas pequefia
gue la probabilidad de rechazar la H, cuan-
do la hipétesis alternativa es verdadera.
Asi, en la tabla 3 se observa que para una
pendiente de-0.1y n,;=10, la potenciaes de
0.085. Esto significaque latasa de error Ti-
po | con respecto ala potencia es muy gran-
dey, en consecuencia, una proporcion sus-
tancia de resultados significativos se puede
deber a falsos rechazos de la Hy. Por este
motivo, la baja potencia estadistica pone en
duda tanto los resultados estadisticamente
significativos como los no significativos.

A fin de verificar la relacion existente
entre las variables implicadas se ha lleva-
do a cabo, en este estudio y en los poste-
riores, un AVAR factorial de bloques de
acuerdo con el modelo aditivo. Lavariable
de bloques por la que se ha optado ha sido
el tamafio muestral, puesto que el aspecto
mas interesante de la presente investiga-
cion es el estudio del efecto de la pendien-
te sobre la potencia estadistica de |a prue-
ba C. Por otro lado, con objeto de simpli-
ficar los célculos se han seleccionado,
dentro de cada blogue, la mitad de los ni-
veles de la variable pendiente.
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Tabla 3
Potencia del estadistico C: series de linea base
con tendenciay a= 0.05

Pendiente

n 01 02 03 04 05 06 07 08 09 -1

T
8 0050 0130 0200 0395 0580 0_7_20_E 0800 0875 0930 0925
9 0085 0175 0290 04% 0690]0830 08%5 095 0970 1000
10 0085 0165 0430 0615 0770} 0915 0960 0990 0985 1000
110100 0245 0500 0.730 E_O.BSO 0950 1000 1000 0995 1.000
12 015 0295 0640{ 0885 0935 0985 0990 1000 1000 1000
130140 033% 0650! 0935 0975 0980 1000 1000 1000 1.000
14 0150 0405 0.795; 0920 0990 099 1000 1000 1000 1.000

15 0155 0.560:r0.835 0975 1000 1000 1000 1000 1000 1.000

Los resultados del AVAR revelan que
tanto € nivel de significacion como la
pendiente son estadisticamente significati-
vos: F (1,63)= 32.07, p< 0.001; F (4,63)=
262.30, p< 0.001, respectivamente. Tam-
bién es significativa la interaccion entre
estas dos variables: F (4,63)= 2.52, p<
0.05, observandose que cuando la pen-
diente es pequefia (-0.1), la potencia es ca-
si nula, y cuando estd presente una pen-
diente de gran tamafio (-0.7 y -0.9), la po-
tencia se acerca considerablemente a la
unidad, tanto para 0=0.05 como para
0=0.01. En cambio, con pendientes me-
dias (-0.3 y -0.5), la potencia es significa-
tivamente mayor con un valor a=0.05.

Estudio 2

Método

Siguiendo el mismo proceso de simula-
cion descrito en el estudio 1, se pone a
prueba el estadistico C con objeto de eva-
luar la segunda estrategia de Tryon (1982).
Las series temporales generadas tienen
una longitud que oscila entre n;=8 y n,=8
hasta n;=15 y n,=15, linea base estable,
pendiente negativa en lafase de tratamien-
to que vadesde-0.1 a-1, con decrementos
de una décima, y cambios de nivel de cero
y una desviacién estandar (0=0 y o=1).

Psicothema, 1996



ROSER BONO, JAUME ARNAU

Bajo estas condiciones se han generado un
total de 32000 series de tiempo (200 por
combinacion).

El modelo estadistico seguido, para
aquellas situaciones con linea base estable
y tendencia en la fase de intervencion, es
el siguiente:

Yt = bo + b2XtT + et (3)

donde b, estima el punto de corte con €l
gje Y; antes de laintervencion; b, simboli-
zala pendiente de |afase de post-interven-
cion; X; es una variable dummy codificada
dicotomicamente con 0 antes de la inter-
vencion y 1 después de lamisma, y T de-
fine la unidad temporal concreta dentro de
la secuencia de observaciones. Cuando
ademéas de la tendencia en la fase de trata-
miento existe un cambio de nivel, el mo-
delo queda representado por la siguiente
ecuacion:

Yt = bO + bZXtT + ngt + et (4)
donde b; simboliza el cambio de nivel.

Resultados y discusion

Las tablas de potencia de la prueba C
ponen de relieve que el porcentaje deiden-
tificaciones correctas de un efecto de tra-
tamiento aumenta a medida que incremen-
tael nimero de observaciones, asi como la
pendiente de la fase de intervencién (Bo-
no, 1994). En series de linea base estable,
pendiente negativa en la fase de tratamien-
to, sin cambio de nivel y a=0.05, la prue-
ba C tiene baja potencia con pendientes de
-0.1y -0.2, cualquiera que sea €l tamafio
muestral. En cambio, el estadistico C em-
pieza a ser bastante potente con ocho ob-
servaciones por fase y una pendiente de
—0.5 (se tiene el 78.5% de confianza de
que se ha adoptado la decision correcta).

Cuando, ademés, se afiade un cambio
de nivel de unadesviacién estandar, la po-
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tencia aumenta notablemente, siendo para
0=0.05 superior a 0.80, cualquiera que sea
su tamafio de muestray pendiente en lafa-
se de tratamiento (Bono, 1994).

Los resultados del AVAR indican que
las variables nivel de significacion, pen-
diente en la fase de tratamiento y cambio
de nivel son significativas, con una proba-
bilidad de error menor de 0.001. La inte-
raccion mas importante es la que se da en-
tre pendiente y cambio de nivel, resultan-
do ser significativa [F(4,133)=106.4,
p<0.001]. De las representaciones graficas
de esta interaccion, con 0=0.05 y a=0.01
(figura 1), se concluye que, para aquellas
condiciones en gque hay una fase de linea
base estable y una pendiente negativa baja
(-0.1y -0.3) en la fase de tratamiento, el
estadistico C es sensible a los cambios de
nivel, es decir, al aumentar el tamafio del
efecto (0=1), la potencia incrementa nota-
blemente.
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Figura 1. Interaccién entre o y pendiente en la fase
de tratamiento.
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Estudio 3

Método

Con objeto de evaluar latercera estrate-
giade Tryon (1982) se ha seguido €l mis-
mo proceso de simulacion aplicado en los
estudios precedentes. Mediante simula-
cion de Monte Carlo, se han generado se-
ries temporales interrumpidas con longitu-
des desde n;=8 y n,=8 an;=15y n,=15, a
las que se ha aplicado |os tres métodos de
andlisis propuestos por Tryon (1982,
1984): comparacion de series utilizando la
técnica de la regresion, comparacion de
series con datos directos y andlisis del
conjunto de las fases. Las combinaciones
[levadas a cabo (200 réplicas para cada una
de ellas) son las siguientes: a) longitud de
la serie (ocho niveles), tendencia en la li-
nea basey enla fase detratamiento con
pendiente igual (-0.1(-0.1)-1), y cambio de
nivel en el punto de intervencién (o=0y
0=1); b) longitud de la serie (ocho nive-
les), pendiente en la linea base (0.2, 0.4,
0.6, y 0.8), cambio de tendencia en la fase
de tratamiento (-0.1(-0.1)-1), y cambio de
nivel (0=0y 0=1), y c¢) longitud de la serie
(ocho niveles), pendiente en lafase de pre-
intervencién de -0.1, cambio de tendencia
en la fase de tratamiento (-0.2(-0.1)-1), y
sin cambio de nivel.

Del primer grupo de combinaciones ex-
perimental es se han obtenido 96000 simu-
laciones; 384000 del segundo grupo, y un
total de 43200 del ultimo.

Los modelos lineales de laregresion se-
leccionados quedan representados a través
de la siguiente ecuacion general:

Yt = bo + blT + b2XtT + b3Xt + et (5)
donde T simboliza la unidad temporal
de cada observacion; X; es una variable

ficticia dicotomica con valores 0 para las
observaciones anteriores a la intervencion
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y 1 para las observaciones posteriores; by
estima el punto de corte con €l gje Y; antes
de la intervencién; b, representa la pen-
diente de la fase de pre-intervencion; b, es
un parametro que simboliza el cambio de
tendencia durante el periodo post-inter-
vencion, y b; representa el cambio de ni-
vel.

Resultados y discusion

En este estudio se han analizado tres
patrones de cambio que se gjustan a later-
cera estrategia de Tryon. En la descripcion
de los resultados se seguira el orden esta-
blecido en el método. Del total de tablas
gue recogen €l error de Tipo | y la poten-
cia estadistica de la prueba C (Bono,
1994), tan solo se analizan las que corres-
ponden a un valor a=0.05. El motivo de
ello es, por un lado, simplificar los andli-
sis estadisticos y, por otro, que la mayoria
de veces es mas prudente utilizar un nivel
de significacion del 5%, a fin de mejorar
la potencia.

A) IGUAL PENDIENTE ENTRE FASES, CON Y

SIN CAMBIO DE NIVEL

En el primer subestudio se analiza la
principal limitacion del estadistico C. Se
trata de ladificultad de identificar un cam-
bio de nivel cuando se aplica un método
de comparacion de seriesy tanto lafase de
Iinea base como la de tratamiento presen-
tan la misma pendiente.

La figura 2a recoge los porcentajes de
significaciones positivas del estadistico C
para la interaccion método de andlisis x
cambio de nivel. Estos porcentajes corres-
ponden a errores de Tipo | cuando =0, y
a la potencia del estadistico C cuando
o=1. El efecto de lainteraccién es signifi-
cativo [F(2,203)=87, p<0.001]. Se observa
gue los dos métodos de andlisis de compa-
raciéon de series, independientemente del
valor de g, son similares, es decir, tanto la
potencia como el error de Tipo | tienen va-
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lores muy bajos cuando se aplica alguna
técnica de comparacién de series. En cam-
bio, el error de Tipo | aumenta considera-
blemente con un andlisis del conjunto de
las fases y, en mayor medida, la potencia.

A partir de estos resultados queda claro
que es preciso tener mucha cautela al infe-
rir el efecto de un tratamiento cuando la
fase de intervencion sigue la misma pen-
diente iniciada en la fase de linea base,
puesto que dependera de si el método de
andlisis adoptado es €l correcto.

B) TENDENCIAS OPUESTAS ENTRE FASES, CON
Y SIN CAMBIO DE NIVEL
En términos generales, a partir de las
tablas de potencia (Bono, 1994), se obser-
va que la potencia estadistica es mayor
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cuando los efectos de la intervencion
(cambio de nivel y cambio de tendencia)
son grandes y que las posibilidades de de-
tectar efectos pequefios son escasas.

El efecto de la interaccion método de
andlisis x cambio de nivel es significativo
[F(2,413)=20.91, p<0.001]. La figura 2b
pone de manifiesto que los niveles de po-
tencia son mayores para el método de lare-
gresion. Los dos métodos de comparacion
de series no difieren significativamente en
funcién de los valores de a; Unicamente en
el andlisis del conjunto de las fases, la po-
tenciaaumentaal presentarse un cambio de
nivel de una desviacién estandar.

Por lo que respecta a la interaccion en-
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las bases; B,= Pendiente linea base de 0.2; B,= Pendiente linea base de 0.6).
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12.49, p< 0.001]. En lafigura 2c queda co-
rroborada la mayor efectividad de latécni-
cadelaregresién, y se observa que a in-
crementar el tamafio del efecto (en este ca-
so pendiente en lalinea base de 0.6), la po-
tencia aumenta. También cabe destacar la
menor efectividad del método de compa-
racion de series con datos directos cuando
la pendiente de la fase de pre-intervencion
esde0.2.

En cuanto a efecto de la interaccién
método de andlisis x pendiente en la fase
de tratamiento también es significativo
[F(8,413)=3.57, p<0.001]. Al analizar di-
chainteraccion, se comprueba que la com-
paracion de series utilizando la técnica de
la regresion es més eficaz que el andlisis
del conjunto de las fases, y este Ultimo
presenta una mayor potencia que la com-
paracion de series con datos directos (fi-
gura 2d).

Al considerar conjuntamente las figuras
2cy 2d, se observa que las diferencias en-
tre los tres métodos de andlisis se van di-
luyendo a medida que aumenta el tamafio
del efecto (seala pendiente en lalinea ba-
se 0 en la fase de tratamiento, respectiva-
mente).

C) TENDENCIAS IGUALES ENTRE FASES (MAS
PRONUNCIADAS EN LA FASE DE TRATAMIEN-
TO) Y SIN CAMBIO DE NIVEL
Por Ultimo se estudia un patrén de cam-

bio donde la linea base presenta una mo-

derada pendiente que pasa a ser méas acu-
sada después de la intervencion. La figura

3 recoge la interaccién método de andlisis

x pendiente en la fase de tratamiento. Se

observa que con una pendiente de linea

base de-0.1y pendientes mayoresen lafa-
se de tratamiento, el orden en que aumen-
ta la potencia de la prueba C, segin los
distintos métodos de andlisis, es el si-
guiente; comparacién de series con datos
directos, comparacion de series usando la
técnicade laregresion, y andlisis del con-
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junto de las fases. Ademés, la potencia
media incrementa conforme aumenta la
pendiente en la fase de intervencion. La
interaccion que se muestra es significativa
[F(8,98)= 19.83, p<0.001]. Lamayor dife-
rencia se produce entre |os dos métodos de
comparacion de series y el andlisis del
conjunto de las fases, y ésta va disminu-
yendo a medida que incrementa la pen-
diente en la fase de tratamiento.
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Figura 3. Interaccion entre método de andlisisy pen-
diente en la fase de tratamiento, para una pendiente
en lalinea base de —0.1 (A,= Comparacion de series
utilizando la técnica de la regresion; A,= Compara-
cion de series con datos directos; A;= Andlisis del
conjunto de las fases).

Conclusiones

Mediante un estudio de simulacion de
Monte Carlo, se demuestra que la prueba C
no es significativa cuando se trata de series
estables o variables. Por otra parte, se con-
firma que la potencia estadistica de C esta
en funcion del tamafio de la muestra, y
también se constata una relacion funcional
positiva entre aumento de la potencia e in-
cremento de la pendiente y el nivel de sig-
nificacion. Ademés, los resultados de-
muestran que al definir un cambio de nivel
de una desviacion estandar, la potencia au-
menta considerablemente, sobre todo
cuando los niveles de pendiente son bajos.
Con respecto alalimitacién del estadistico
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C (fases de linea base y tratamiento con la
misma pendiente), ésta queda corroborada
a partir del andlisis del conjunto de las fa-
ses, puesto que la potencia es muy ata
cuando 0=1, y latasa de error Tipo | tam-
bién es elevada cuando 0=0. Por ultimo,
los resultados de la simulacion de Monte
Carlo muestran que, para series con ten-
dencias opuestas entre fases, el orden con
que aumenta la potencia estadisticade C se
gjusta a la siguiente secuencia: compara-

cion de series con datos directos; andlisis
del conjunto de las fases, y comparacion de
series utilizando la técnica de la regresion.
Cuando las series presentan una linea base
con una moderada pendiente que pasa a ser
més pronunciada en la fase de tratamiento,
el orden en que aumenta la potencia del es-
tadistico C es el siguiente: comparacién de
series con datos directos;, comparacion de
series usando la técnica de la regresion, y
andlisis del conjunto de las fases.
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