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El andlisis de incrementos-decrementos fue investigado en un amplio cstudio
de simulacion Monte Carlo. Se demostré que la violacion de supuestos produjo
problcmas ¢n la inferencia, obscrvdndose una importante discrepancia entre las
tasas exacta y ecmpirica de crror tipo 1. La asimetria del término aleatorio del mo-
delo autorregresivo de primer orden afecta dramdticamente la tasa empirica de
error tipo I. Se encontré que los niveles de dependencia serial distintos de cero
afectaron la tasa empirica de error tipo I, aunque la técnica mostré un nivel acepta-
ble de robustez para valores de autocorrelacion cercanos a cero. Extrema precau-
cién ¢s recomendable para utilizar la téenica en el andlisis de datos de disciios A-B,
donde no es extrano hallar autocorrelacion en las series.

Increments-Decrements Analysis. Increments-decrements tcchnique was
investigated in an extensive Monte Carlo simulation study. It was demostrated that
violated assumptions yicld problems of inference in the form of important
differences between exact and empirical type | error rates. Skewness in random
crror of first order autorcgressive model affects dramatically empirical type 1 crror
rate. It was found that the empirical type I error was affected by nonzero scrial
dependence, although this technique showed an acceptable robustness for levels of
autocorrelation near zero. Extreme caution is recommended for use this strategy in
A-B designs where autocorrelated serics are not unusual.

El andlisis de datos procedentes de
diseiios conductuales se fundamenta, ge-
neralmente, en la denominada inferencia
visual. Esta estrategia se ha difundido
extensamente y relegado a un segundo
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plano el andlisis estadistico, tanto en el
ambito bdsico como en el aplicado, aun-
que son numerosos los problemas en el
estudio visual de diseiios conductuales
(Ballard, 1983; Jones, Weinrott & Vaugh-
t, 1978; Wampold & Furlong, 1981). El
acuerdo entre jueces, cuando se funda-
menta el andlisis en la inferencia visual,
es escaso, agravandose con la existencia
de dependencia serial en los datos; ade-
mas, la estrategia de los evaluadores
estd fuertemente ligada a su formacion
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y no es fdcil sintetizarla en un conjunto
de reglas.

Las anteriores consideraciones preten-
den destacar aquellos inconvenientes mas
destacables, mdxime cuando disponemos
de numerosas técnicas cstadisticas espe-
cialmente idcadas para ¢l analisis de
datos procedentes de diferentes tipos de
disefios conductuales (Edgington, 1967;
1980a; 1980b; Revusky, 1967; White, 1974).
Este ultimo grupo de técnicas cobra im-
portancia debido a la imposibilidad de re-
currir a pruebas estadisticas clasicas (T-
TEST, ANOVA, ctc...), ya que los datos
obtenidos longitudinalmente presentan
dependcncia serial, violdndose los supucs-
tos necesarios para su utilizacion. Es posi-
ble abordar la evaluacion de la incidencia
del tratamicento recurriendo al andlisis de
series temporales, pero el numero de
datos que son necesarios para una acepla-
ble estimacién de los diferentes parame-
tros supera el nimero de mediciones rea-
lizadas en la mayoria de investigaciones,
tanto basicas como aplicadas.

En los estudios conductuales aplicados
existen dificultades anadidas, pues no ¢s
posible controlar totalmente el amplio nu-
mero de variables contaminantes y, en ge-
neral, este motivo es suficiente para cues-
tionar el cardcter experimental de un am-
plio grupo de investigaciones. Por otro
lado, no es inusual la existencia de dificul-
tades para obtener datos que, en casos ex-
tremos, limitan ¢l nimero de mediciones
en la fase A a tan solo un valor. La técni-
ca estadistico Bn (Solanas, Salafranca y
Guardia, 1992) fue ideada para ¢l andlisis
estructural de disenos A-B con un solo
dato en la fase A. En lo sucesivo, nos refe-
riremos a esta estrategia como andlisis de
incrementos 'y decrementos. Un antece-
dente de esta técnica se halla en Moore y
Wallis (1943), trabajo en el cual se desa-
rrollan un amplio grupo de técnicas para
analizar la alcatoriedad de las series. El
andlisis de incrementos y decrementos
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toma la idea de aleatoriedad para realizar
un analisis estructural de la serie, frente al
habitual estudio comparativo de niveles
de conducta entre fases.

En el presente trabajo reconceptualiza-
mos ¢l andlisis de incrementos y decre-
mentos, estudiando ¢l impacto de la viola-
cién de supuestos sobre la tasa empirica
de error tipo . En concreto, nos interesa-
mos por la violacién de la independencia
serial y simetria del término error, eva-
luando su incidencia sobre la tasa empiri-
ca de error tipo I. Ademas de considera-
ciones de orden tedrico, existen investiga-
ciones previas (Crosbic, 1987; 1989), reali-
zadas sobre otras técnicas cstadisticas,
donde sc¢ muestra el fuerte impacto sobre
la tasa empirica de error tipo I ante la vio-
laciéon del supuesto de independencia.
Igualmente, la violacién del supuesto de
simetria debe alterar la tasa empirica de
error tipo I respecto a la tasa exacta. En
ambos casos, nuestro objetivo consistio en
determinar la magnitud de la alteracion en
el andlisis de incrementos y decrementos.

Andlisis de incrementos y decrementos:
reconceptualizacion

En todo momento nos referiremos a un
disenio conductual A-B con un unico dato
en la fase A. Modelizaremos el disefo an-
terior, bajo el supuesto de no incidencia
del tratamiento, como un proceso aleato-
rio, donde para todo At se mantiene que
Prob {x =x + Ax} = Prob {x_

M

:xl—Ax}:l2
(1)

para cualquier Ax. De la expresion anterior
se desprende que, aunque la funcion de dis-
tribucion F(Ax) se desconozca, debe acep-
tarse su simetria para todo momento t.
Sobre Ax, que denotaremos mediante
¢, imponemos determinadas condiciones:
E (e) = 0. Var (¢) = 6"y Cov(e.g ) = 0.
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en todo momento t y para cualquier valor
k. Respecto al término error €, debe ad-
vertirse que no se exige que la varianza
sea constante en todo momento (no se re-
quiere que el proceso sea estacionario en
varianza). aunque ésta debe scr finita.
Este hecho afiade generalidad, por lo cual
no tiene consecuencias en la técnica ex-
puesta la mds que probable inconstancia
de la variabilidad de la conducta a lo
largo del tiempo.

En la investigacion conductual el inter€s
puede consistir en determinar si el trata-
miento incrementa o decrementa la tasa o
el nivel de conducta. Tradicionalmente, el
enfoque estadistico se¢ ha centrado en de-
terminar si entre fases adyacentes se ha
producido un cambio de nivel, indepen-
dientemente de que éste se produzca me-
diante un cambio abrupto o progresivo. De
forma alternativa, puede analizarse la inci-
dencia del tratamiento a partir de la estruc-
tura incremental o decremental, segun sea
el caso, de la serie. Esta ultima estrategia
supone que los cambios son progresivos;
por tanto, el andlisis de las diferencias de
primer orden de la serie deben reflejar si el
comportamiento muestra cambios, ya sean
en sentido incremental o decremental.

La estrategia de andlisis de la eficacia o
no de intervencién aqui expuesta no es in-
compatible con aquellas fundamentadas en
la comparacion de niveles de conducta, sino
complementaria. Pueden existir situaciones
en las cuales los cambios de la conducta
sean abruptos, donde estadisticos de estruc-
tura no son adecuados; pero es posible que
la modificacién producida por la interven-
cién no se refleje en cambios de nivel, sino
en el patrén de incrementos-decrementos
de la serie, casos en los cuales los estadisti-
cos de nivel no son pertinentes (la Figura 1
muestra un ejemplo en el cual el andlisis de
incrementos y decrementos detecta una es-
tructura incremental en la serie, aunque el
proceso parece estable en media).
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Figura 1.
Un ejemplo de estructura incremental
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Para realizar la formalizacion estadisti-
ca de las anteriores ideas, considérese la
serie X, ,, X s X, COMO datos de un dise-
flo A-B con un solo dato en la fase A.
Puesto que los tratamientos pueden inci-
dir incrementando o decrementando la
conducta, se diferenciara entre ambos
casos. Nos referimos al andlisis incremen-
tal cuando el cambio esperado por la ac-
cién del tratamiento se traduce en el au-
mento de Ja conducta. La hipétesis nula,
suponiendo la aleatoriedad de la serie, es

wmr

H : Prob(x , <x) = Prob(x, >x) = 0.5
(2)
Definamos 3 como,
n=1
Bn= y [
1=1
(3)

donde I denota la funcion indicadora,
que. en el andlisis incremental, toma valo-
res segun el siguiente criterio
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[ =1six >x
I = 0. en cualquier otro caso

4

La razén B /(n-1) cstima la probabili-
dad de incremento, dadas dos observacio-
nes adyacentes. El contraste de la hipotesis
nula puede realizarse sobre la mencionada
proporcién o sobre el valor B. En ambos
casos la distribucion binomial es el modelo
de probabilidad adecuado para obtener la
probabilidad asociada al estadistico. Sélo
porque requiere menos computo (aunque
la diferencia c¢s despreciable) proponemos
realizar el contraste sobre 3 , considerando
el modclo de probabilidad Bi(n-1, 0.5),
siecndo E(B) = (n-1)/2 y su varianza
Var(B ) = (n-1)/4, siempre bajo ¢l supuesto
de hipotesis nula. La siguiente expresion
proporciona la probabilidad asociada

Cuando el cambio esperado por la ac-
cion del tratamiento sobre la conducta
sea la disminucién de la misma, nos refe-
riremos al andlisis decremental. La hipote-
sis nula es

H: Prob(x,, = x) = Prob(x < x) =0.5

(6)

Para B obtenerla funcién indicadora
toma valores, en ¢l caso del andlisis decre-
mental, seglin la regla

[ =1,six 6 <x
I, = 0, en cualquier otro caso (7

El cédlculo mediante la expresion (5)
puede resultar pesado, aunque se puede
realizar mediante alguno de los programas
de aplicacion estadistica comercializados.
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En cualquier caso, si el nimero de datos n
es suficientemente elevado, es posible sim-
plificar el computo mediante la aproxima-
cion normal de la distribuciéon binomial,
obteniéndose la significacion mediante,

Prob|z ZZ»B“AH;Z}
(n-1)

(8)

aunque ¢l nimero de datos habituales
en las investigaciones no aconsejan utili-
zar la aproximacién propuesta, pues,
para un numero reducido de observa-
ciones, existe excesiva diferencia entre
la probabilidad asociada al estadistico
obtenida con (8) y el valor exacto. Aun-
que desaconscjamos la aproximacion, si
nos atenemos a los requisitos tradicio-
nales, puede utilizarse (8) cuando se
cumple B 25yn-f -125.

Estudio de la violacién de supuestos:
simulacién Monte Carlo

Nos referiremos a los distintos su-
puestos implicitos en el andlisis de in-
crementos y decrementos, en extremo
importantes para garantizar que la tasa
de error tipo ! empirica se mantenga
dentro de los limites admisibles y se co-
rresponda con la tasa exacta. Como ya
se ha explicitado, se requieren los su-
puestos de simetria de F(g) y la no exis-
tencia de dependencia entre observacio-
nes consecutivas. La violacién de estos
supuestos, desde una perspectiva teori-
ca, deben alterar la probabilidad asocia-
da al estadistico y, por tanto, la tasa em-
pirica de error tipo 1. En la presente in-
vestigacion analizamos el efecto de la
asimetria y la autocorrelacion sobre la
tasa empirica de error tipo I, estimando,
mediante simulacién Monte Carlo, la
magnitud del efecto de esta fuente de
error estadistico.
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Procedimiento

Las series se generaron mediante simu-
lacion Monte Carlo, con longitud. depen-
diendo del subexperimento, de 6. 11 o 21
datos, que incluyen los datos dec ambas
fases. Estos valores fueron seleccionados
por dos motivos: a) n = 6 es el nimero mi-
nimo de observaciones necesarias para ob-
tener niveles de significacion inferiores a
0.05 para el estadistico: b) los tres tamanos
de serie establecidos recogen la gama de
observaciones tipicas en disefios conduc-
tuales A-B en investigaciones aplicadas. Se
establecieron diferentes niveles de ¢ (—0.9
a 0.9, incremento de 0.1). a fin de evaluar
el efecto de la dependencia serial sobre la
tasa empirica de error tipo I. Cada dato se¢
obtuvo segtin la siguiente expresion

X~ %= ¢\ X tEg

1

donde E(g) = 0 y Var(e) = ¢” son constan-
tes para todo momento, especificindose
tres condiciones para F(g): uniforme, nor-
mal y exponencial. Para asemejar estas
condiciones, establecida la restriccion
E(e) = 0, se determinaron los pardmetros
de las distribuciones para que Var(e) = 1.

Al existir dos anadlisis posibles (incre-
mental o decremental), las anteriores con-
diciones experimentales se probaron para
ambos casos. Se realizaron 3x19x3x2 =
342 subexperimentos y, en cada uno de
éstos se generaron 1000 discios A-B con
un solo dato en la fase A. Para cada serie
de observaciones (para todo disefio). los
primeros 50 datos no fueron selecciona-
dos. a fin de reducir los efectos artificiales
(Greenwood y Matyas, 1990): o sea, miti-
gar en lo posible la incidencia dc valores
iniciales (semillas) anémalos del término
pseudoaleatorio y estabilizar la serie.

La generacion del error aleatorio € se
realizé mediante la funciéon RND del len-
guaje de programacion BASIC (se utilizo
¢l TURBO-BASIC), que permite obtener
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numeros pseudoaleatorios uniformemente
distribuidos en (0,1). Se trata de un gene-
rador lineal congruencial que, previamen-
te fue probado respecto a diferentes con-
diciones de aleatoriedad (prueba de fre-
cuencia mediante el estadistico %, prueba
de la autocorrelacion, test de rachas, ajus-
te a una distribucién uniforme mediante
la técnica de Kolmogorov-Smirnov y
prucba de la mediana), con resultados sa-
tisfactorios. En cualquier caso, el principal
inconveniente reside en que se trata de
un generador con ciclo no excesivamente
elevado, y, para mitigar este problema, la
semilla se variaba con gran frecuencia en
base a lecturas del reloj interno del orde-
nador. Estos nimeros pseudoaleatorios
fueron transformados a variables con dis-
tribucidn uniforme, exponencial y normal
mediante la téenica de la inversion, los
dos primeros, mientras la dltima se obtu-
vo en base a una aproximacion racional.

Analisis de datos

Para cada una de las scries de datos se
calculé el ndmero de incrementos o de-
crementos, seglin el caso. La tasa nominal
(o) de error tipo 1 se fijo en 0.05, que co-
rresponde a los puntos de corte 5,9y 15
en series de longitud 6, 11 y 21, respecti-
vamente. Se contabilizé el ndmero de
veces que fue superior o igual a los pun-
tos de corte correspondientes a la tasa no-
minal establecida. Este dltimo dato, divi-
dido por el total de muestras Monte
Carlo, permitié estimar la tasa empirica
de error tipo 1. A partir de la tasa empiri-
ca d, estimada se pudo analizar la corres-
pondencia entre valor estimado y espera-
do, y conocer la magnitud de la incidencia
de la violacion de los supuestos de sime-
tria e independencia. Dada la distribucion
discreta del estadistico, es fundamental di-
ferenciar entre las tasas nominal y exacta
de error tipo I, valor, este dltimo, al cual
debe ajustarse la tasa empirica. Las tasas
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_ 0.03125, 0.010742 y
0.020694, respectivamente, para series de
n=6,n=11yn =2l Por otro lado, para
determinar si la tasa empirica se corres-
ponde con la tasa exacta. considerando la
fluctuacion aleatoria. se determinaron los
intervalos,

exactas son

donde MC denota el numero de muestras
Monte Carlo. Se fijo, arbitrariamente, o0 =
0.05, obteniéndose los intervalos

n = 6,(.02046 + 0.04203
n = 11,0.00435 = 0.01713
n =21,0.01187 + 0.02951

A partir de estos intervalos es posible
determinar si la tasa empirica se mueve
dentro de los valores esperados para el
valor a tijado.

Complementariamente al analisis descri-
to, se hallé para cada una de las combina-
ciones de tipo de hipétesis, tamafio de la
serie y tipo de distribucién del término
error (un total de 18 condiciones) un mode-
lo de regresion que permita determinar la
tasa empirica de error tipo 1 en funcion del
valor del término autorregresivo. La inspec-
cién de graficas bivariables mostré que los
datos podian ser representados mediante
un modelo de crecimiento exponencial

aF. = B() CX]’J(BI ((Dl —"Y))

fijindose de forma arbitraria y = 0. El
andlisis de la pertinencia de los modelos
mostré una aparente adecuacion, estiman-
dose todos los parametros y determinan-
dose R’, ademds de la razon F. Debemos
notar que, en la medida que la tasa empi-
rica de error tipo | estd acotada superior
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e inferiormente, tedricamente, otros mo-
delos son adecuados; pero en los valores
de ¢, estudiados, no existen indicios de
punto de inflexion, por lo cual se opto por
la modelizacién expuesta, unicamente
aceptable para los valores -0.9 < ¢, <0.9.

Resultados

Respecto a la incidencia de la autoco-
rrelacion sobre la tasa empirica de error
tipo 1, se aprecia (Tablas 1.2 y 3) un in-
cremento monotonico de la misma, resul-
tado constante para cualquier tamafo de
la serie, tipo de hipdtesis y distribucion
del error. Cuando la autocorrelacion s
negativa se nota la infraestimacion de la
tasa exacta de error tipo I, mientras para
valores positivos se obtienen tasas empi-
ricas de error tipo 1 infladas. Los niveles
moderados de autocorrelacion muestran
incidencia sobre la tasa empirica de error
tipo 1, incluso en aquellos casos en que la
dependencia serial no dista en exceso de
¢, = 0; solo en el rango de valores entre
—-0.2 y 0.1, considerando dnicamente dis-
tribuciones del término error simétricas,
la autocorrelacién no incide en exceso
sobre la tasa empirica de error tipo L.

Aunque el tamafio de la serie no cambia
notablemente el patrén de resultados, si es
destacable que, cuando n = 11, se observa
una mayor proximidad entre la tasa empi-
rica de error tipo [ y la tasa exacta. Las Ta-
blas 1 y 2 muestran que, cuando el error
posee distribucion simétrica, las tasas em-
piricas de error tipo I se ubican dentro del
intervalo de probabilidad que recoge las
fluctuaciones aleatorias, sin ser excesiva-
mente rigurosos, para valores de autoco-
rrelacion comprendidos entre —0.3 y 0.2
para n=11. En general, la tasa empirica de
error tipo | es menor para n = 11 compara-
tivamente a los otros tamaiios de la serie
considerados en este estudio, aunque este
resultado no siempre supone considerar
6ptima una longitud de serie n = 11.
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Tabla I
Tasa empirica de error tipo 1 (@,) estimada con simulacién Monte Carlo (MC = 1000). et ~
U(=3"7,3"%),y, = 0.a y b denotan o, infraestimada y o, sobreestimada, respectivamente

n=6 n=11 n=21
0, Increm. Decrem. Increm. Decrem. Increm. Decrem.
-0.9 0.003¢ 0.003 0.001* 0.000¢ 0.000 0.001
-0.8 0.006" 0.007 0.000° 0.001° 0.003 0.001*
-0.7 0.010 0.007¢ 0.005 0.001¢ 0.002¢ 0.002
-0.6 0.008 0.007* 0.000 0.001° 0.002° (0.004
-0.5 0.011* 0.012 (0.004 0.000 0.004 0.008
-04 0.012¢ 0.014 0.005 0.004 0.005 0.011¢
-0.3 0.016° 0.015 0.007 0.002 0.009 0.008
-0.2 0.024 0.017 0.005 0.011 0.022 0.014
-0.1 0.028 0.027 0.010 0.009 0.008 0.010
0.0 0.027 0.036 0.010 0.015 0.012 0.023
+0.1 0.035 0.028 0.015 0.016 0.020 0.021
+0.2 0.058" 0.045° 0.018" 0.024° 0.037° 0.021
+0.3 0.060° 0.047° 0.029° 0.018" 0.045" 0.050°
+0.4 0.071° 0.079" 0.041° 0.042" 0.052" 0.051"
+0.5 0.087° 0.103" 0.049" 0.060° 0.095° 0.078"
+0.6 0.108" 0.134" 0.090 0.075° 01110 0.123°
+0.7 0.174 0.162" 0.127 0.124" 0.158° 0.149
+0.8 0.225° 0.220r 0.188" 0.161° 0.238" 0.213
+0.9 0.290° 0.270° 0.260 0.267" (0.280° 0.292"
Tabla 2

Tasa empirica de error tipo I (4,) estimada con simulacién Monte Carlo (MC = 1000). € ~
N(0,1),y, = 0.4, by c denotan o, infraestimada, o, sobreestimada ¢ insuficiente numero
de simulaciones para decidir, respectivamente

n=6 n=11 n=21
0, Increm. Decrem. Increm. Decrem. Increm. Decrem.
-0.9 0.000 0.000° 0.000¢ 0.000° 0.000° 0.000¢
-0.8 0.001* 0.003¢ 0.001¢ 0.000° 0.000° 0.000
-0.7 0.005* 0.004* 0.000 0.000" 0.003¢ 0.001*
-0.6 0.004 0.007+ 0.000¢ 0.000¢ 0.003* 0.000"
-0.5 0.007+ 0.005¢ 0.003¢ 0.004 0.004¢ 0.001°
-0.4 0.016* 0.010° 0.003" 0.001* 0.006" 0.005°
-0.3 0.011¢ 0.010¢ 0.005 0.003¢ 0.005° 0.009¢
-0.2 0.020¢ 0.018" 0.006 0.005 0.010¢ 0.011¢
-0.1 0.024 0.018 0.008 0.011 0.015 0.007¢
0.0 0.025 0.042 0.007 0.009 0.019 0.021
+0.1 0.041 0.043° 0.025 0.014 0.014 0.022
+0.2 0.051" 0.047" 0.020¢ 0.016 0.029 0.033°
+0.3 0.064" 0.060" 0.039* 0.033" 0.044" 0.045"
+0.4 0.089° 0.090 0.043" 0.041° 0.080° 0.051"
+0.5 0.110 0.129" 0.066" 0.058" 0.097" 0.088"
+0.6 0.133" 0.139* 0.096" 0.097° 0.106" 0.125"
+0.7 0.196" 0.184" 0.133" 0.135" 0.157" 0.161"
+0.8 0.237° 0.241° 0.205" 0.171" 0.204" 0.215"
+0.9 0.307" 0.308" 0.270" 0.291° 0.299" 0.294"
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Tabla 3
Tasa empirica de error tipo I (&) estimada con simulacion Monte Carlo (MC = 1000). g ~
1 -EXP(l).,y,=2.a,byc denotan o, infraestimada, o, sobreestimada e insuficiente
nimero de simulaciones para decidir, respectwamente
n=>6 n=11 n=21
b, Increm. Decrem. Increm. Decrem. Increm. Decrem.
-0.9 0.001¢ 0.006* 0.000¢ 0.000° 0.000 0.001°
-0.8 0.000¢ 0.017¢ 0.000¢ 0.001» 0.000 0.0082
-0.7 0.001* 0.033 0.000¢ 0.005 0.000¢ 0.015
-0.6 0.000° 0.034 0.000¢ 0.025" 0.000 0.031"
-0.5 0.002¢ 0.031 0.000° 0.021* 0.000¢ 0.048"
-0.4 0.002¢ 0.056° 0.000¢ 0.028° 0.000° 0.101°
-0.3 0.000r 0.066" 0.000° 0.031° 0.000° 0.116"
-0.2 0.002¢ 0.066" 0.000¢ 0.049° 0.001# 0.153"
-0.1 0.003: 0.085° 0.000 0.043% 0.000¢ 0.197°
0.0 0.007 0.100° 0.001° 0.076" 0.001* 0.191*
+0.1 0.014¢ 0.107" 0.001° 0.080" 0.002¢ 0.205"
+0.2 0.023 0.134" 0.004¢ 0.092" 0.001¢ 0.202°
+0.3 0.034 0.164" 0.010 0.106" 0.015 0.225°
+0.4 0.039 0.167° 0.013 0.127° 0.013 0.195"
+0.5 0.053" 0.169" 0.034" 0.134" 0.037¢ 0.210"
+0.6 0.098" 0.220" 0.043" 0.162" 0.077° 0.227°
+0.7 0.139° 0.268" 0.087" 0.197° 0.089° 0.285"
+0.8 0.196" 0.294> 0.168" 0.232" 0.145° 0.314"
+0.9 0.273" 0.342" 0.238" 0.286" 0.269" 0.336"

Como se esperaba, la violacién del su-
puesto de simetria en la distribucion del
error (Tabla 3) muestra graves consecuen-
cias sobre la tasa empifrica de error tipo I,
pudiéndose calificar de aberrantes los re-
sultados obtenidos. Destaca la presencia
de desajustes cntre las tasas empirica y
exacta de error tipo I, especialmente
cuando los datos fueron generados por un
proceso en el cual ¢, = 0. Por otro lado, el
comportamiento de la incidencia de la au-
tocorrelaciéon produce tasas aceptables
para niveles positivos en el caso incre-
mental, apareciendo un patrén opuesto
cuando se realiza el andlisis decremental.
La longitud de la serie no muestra impor-
tantes diferencias en el patrén de resulta-
dos expuesto.

En la Tabla 4 se muestra la informa-
cion correspondiente a la modelizacién de
crecimiento exponencial realizada. En ge-
neral, las estimaciones de los pardmetros
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para los casos en los que el término error
posee distribucion simétrica es similar,
solo dependiendo de la longitud de la
serie. Notese que, aunque en la series de
longitud 11 se obtiene la mayor velocidad
de crecimiento, sistematicamente, la esti-
macion del pardmetro B (en algin senti-
do, un parametro de magnitud) es infe-
rior. Por otro lado, siempre para distribu-
ciones simétricas del término error, existe
una elevada correspondencia entre los va-
lores de B estimados y las tasas exactas
de error tipo I, como era previsible, si el
modelo de crecimiento exponencial era
una eleccién adecuada. Los valores F y
R’ ademads de otros datos complementa-
rios (Ver Tabla 4), proporcionan informa-
cion sobre la modelizacién, aunque debe
advertirse que R’ es un indicador excesi-
vamente optimizado. Por un lado, existen
solo 19 pares de datos para estimar los
parametros de la funcién: por otro, no
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Tabla 4
Estimacion de pardmetros del modelo, error estdndar, razén Fy coeficiente de
determinacion correspondientes a las diferentes funciones exponenciales propuestas para
relacionar ¢, con 4,.
Distribucion B, S.E. B, S.E. F R?
UNIFORME
Incremental
n =60 02580 00192 67950 09781545 20 9907
n=11 00095 00006 36936 00814 45403 09973
n=2l1 00188 00018 30512 01217 13590 09906
Decremental )
n=06 00285 00014 25124 00643 32122 09954
n=11 00079 00009 38682 01399 16761 09929
n=21 00165 00011 31919 00864 29233 09956
NORMAL
Incremental
n=6 00303 00011 25784 00492 58266 09976
n=11 00119 00008 34854 00827 39013 09969
n=21 00182 00015 30864 01055 18343 09930
Decremental
n==6 00317 00015 25274 00642 32611 09956
n=11 00087 00009 38591 01336 18468 09936
n =21 00179 00009 3116l 00629 52571 (09976
EXPONENCIAL
Incremental
n==6 00101 00007 36737 00861 40323 09971
n=11 00025 00005 50871 02234 12394 09915
n=21 00025 00005 51415 02291 12074 09912
Decremental
n=06 00927 00032 14567 00504 19386 (9883
n=11 00603 00026 17104 00605 17547 09892
n =21 01421 00111 09973 01232 1999 08551

posee el mismo valor informativo que en
regresion lineal, cuando se obtiene para
modelos no lineales. Los graficos donde
se muestran los datos empiricos y la fun-
cién de crecimiento exponencial obtenida,
que han sido omitidos por motivos de ex-
tensién, muestran una mds que adecuada
correspondencia entre ambos. También el
anélisis de residuos mostré la adecuacion
del modelo.

Cuando el término de error posee una
distribucién con fuerte asimetrfa, el mode-
lo de crecimiento exponencial también es
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adecuado, excepto para la hipétesis decre-
mental con n = 21. En este caso, los datos
empiricos muestran un comportamiento
mds complejo, especialmente entre 0.3 <
¢, < 0.3. Es probable que un problema en
la ejecucion de esa simulacién explicara
estos resultados, pero dificilmente compa-
tible con los otros datos disponibles; por lo
tando, creemos que la situacién se hace
mucho mds compleja para otros valores
no incluidos en este trabajo. Si el término
error posee distribucion asimétrica, no se
observa un mismo patrén de resultados
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para ambos tipos de hipdtesis. Respecto al
caso incremental, notamos mayor valor de
la velocidad de crecimiento, con estimacio-
nes de B, menores que la tasa exacta; por
su parte, en el contraste decremental se
observa un patrén opuesto. Esta parece
ser la consecuencia mas destacable de la
asimetria del término crror sobre el tipo
de contraste realizado. Por otro lado, com-
prendemos mejor como las tasas de error
tipo I empiricas tienden a equilibrarse si,
para ¢, = 0, muestran un elevado desajus-
te, hecho que recoge la estimacion de J,.
La razén se halla en las velocidades de
crecimiento diferenciales.

Discusion

Parece incuestionable desaconsejar, tanto
por razones de orden tedrico como por los
resultados obtenidos en la simulacién, el
andlisis de incrementos y decrementos,
cuando existan dudas sobre la simetria del
término error. El estadistico carece de ro-
bustez ante la violacién del supuesto de si-
metria. Desde una perspectiva aplicada,
debe evitarse recurrir a esta técnica analiti-
ca cuando, dada la existencia de techo y/o
suelo en la variable respuesta, el nivel con-
ductual se aproxima, en algin o distintos
momentos (especialmente en este tultimo
caso) del periodo de observacion, a los ma-
ximos y/o minimos niveles de respuesta.

Respecto al efecto diferencial de la asi-
metria del término error sobre la tasa em-
pirica de error tipo I, dependiendo de la
hipétesis contrastada, los resultados deben
ser funcion del sentido e intensidad de la
asimetria, como argumentaremos. En una
de las condiciones experimentales del pre-
sente trabajo se fijo una distribucion expo-
nencial para el término error, que, para
cualquier valor del pardmetro determinan-
te de la funcion, posee asimetria positiva
(v, = 2). Este hecho se traduce en una
mayor probabilidad de obtener valores
negativos en ¢l término error; por tanto,
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cuando se contrasta la hipdtesis incremen-
tal, las series tienden a presentar menor
nimero de incrementos que el esperado,
siempre bajo el supuesto de hipdtesis nula,
existiendo un punto en el cual los valores
de autocorrelacién positiva compensan
este efecto. Si se prueba la hipétesis decre-
mental, la situacion se invierte, pues el nu-
mero de decrementos supera al esperado
por azar, dado el supuesto de hipdtesis
nula, existiendo un punto en el cual los va-
lores de autocorrelacidon negativa neutrali-
zan este efecto. Por este motivo, el rango
de valores de autocorrelacion en los cua-
les se produce un ajuste entre las lasas
empirica y exacta de error tipo I se halla
desplazado respecto al valor esperado ¢, =
0, siempre que la distribucion del error sea
asimétrica. En sintesis, las distribuciones
asimétricas positivas del término error
conllevardn los resultados obtenidos en la
presente investigacién, mds acentuados
cuanto mayor sea la intensidad de la asi-
metria y, por otro lado, amortigiiados si la
asimetria es inferior a y, = 2; por su parte,
cuando el término de error presente distri-
bucién con asimetria negativa, cabe espe-
rar un patron de resultados opuesto al ha-
llado en la presente investigacion, com-
pensandosc la asimetria con valores de au-
tocorrelacion negativos para el contraste
incremental, mientras la dependencia se-
rial positiva neutraliza el efecto de la asi-
metria en la prueba decremental.

Aunque esta investigacién no fue pla-
nificada para estudiar la potencia de la
técnica, los resultados que muestran como
la tasa empirica de error tipo I es infraes-
timada cuando existe autocorrelacion ne-
gativa, indican posible pérdida de poten-
cia en estas condiciones. No existe discre-
pancia, en este punto, con los resultados
hallados en otras investigaciones sobre
distintas técnicas utilizadas para el andlisis
de datos de disefios conductuales (Cros-
bie, 1986; 1987). Por su parte, la presencia
de un componente autorregresivo positivo
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incrementa la tasa empirica de error tipo
I, aunque esta tasa se sitda en niveles mds
aceptables que los hallados en investiga-
ciones realizadas sobre otras técnicas,
como T-est (Crosbie, 1986), Split-middle
(Crosbie, 1987) y Estadistico C (Cros-
bie,1989). Estos resultados no son sor-
prendentes, puesto que, si la signiticacion
del estadistico se fundamenta en la distri-
bucidn binomial, la presencia de un com-
ponente autorregresivo vulnera el supues-
to de independencia y, debido a la actua-
cion del mismo sobre la serie, el nimero
de series bdsicamente incrementales o de-
crementales serda mayor al esperado bajo
el supuesto de independencia.

El modelo exponencial parece recoger
adecuadamente la relacion entre el paré-
metro autorregresivo y la tasa empirica
de error tipo I, proporcionando informa-
cion complementaria sobre el efecto del
tamano de la serie. Considerando sélo los
casos con distribucidn simétrica del error,
los pardmetros estimados recogen la simi-
litud observada entre ambos tipos de hi-
pétesis, ademds de la invarianza respecto
a la distribucién del error. Para el término
error con distribucién asimétrica, el pa-
trén es distinto seguin el tipo de hipétesis
considerada: desajuste a la baja entre las
tasas exacta y empirica, para hipdtesis in-
crementales, mostrando inversion de la si-
tuacion, cuando se contrasta la hipdtesis
decremental.

El modelo fijado en este cstudio para
establecer la relacién entre las observa-
ciones es arbitrario, pues no conocemos el
patrén subyacente en el comportamiento
humano. Hemos supuesto que la interde-
pendencia existia entre el incremento y el
nivel de conducta actual, pero son posi-
bles otras estructuras no estudiadas en
este trabajo. Recientemente, a partir de
los comentarios realizados por uno de los
revisores, probamos el modelo,

X =X =0 (x -

[ 1 XM) +8u
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que corresponde a un ARIMA(1,1,0),
donde establecimos & = 0 (pardmetro de
nivel). Si el comportamiento es modeliza-
do adecuadamente por la anterior expre-
sién, la incidencia de la autocorrelacion
sobre la tasa empirica de error tipo I es
mas notable, como mostré una nueva si-
mulacién. También estos resultados acon-
sejan no utilizar el andlisis de incremen-
tos-decrementos cuando exista evidencia
o sospecha de dependencia serial.

El andlisis de incrementos-decrementos
aplicado a disefios A-B con un solo dato
en la fase A presenta un problema insalva-
ble, consistente en la imposibilidad de co-
nocer la existencia de tendencia en la fase
de linea base. Solo si la tendencia en la
fase A es opuesta a la direccion del cam-
bio esperado por la accion del tratamiento
o la linea base es estacionaria, estd justifi-
cado utilizar esta herramienta de andlisis
de datos. Dificilmente es posible determi-
nar el patron de conducta en la fase de
pre-tratamiento, si tan solo se posee una
observacion; por tanto, tinicamente es fac-
tible recurrir a la bisqueda de algtin tipo
de informacién retrospectiva que permita
decidir de forma aproximada sobre el pa-
trén de conducta en la fase A.

Evidentemente, la técnica aqui analiza-
da se trata de un caso extremo, pues €s
inusual disponer de una sola medicién en
la fase A. En dmbitos de investigacion ba-
sica es improbable obtener un sélo dato
para la fase de linea base, ademds de poco
pertinente optar por un disefio A-B, maxi-
me cuando estas estrategias no son las
mas adecuadas para determinar el efecto
de las intervenciones. Unicamente en
aquellos casos de la investigacion aplicada
donde es recomendable una intervencién
rapida (pensemos en conductas con con-
secuencias lesivas para el individuo, por
ejemplo), no existencia de registros pre-
vios ¢ imposibilidad de realizar maltiples
mediciones validas (como la evaluacion
de intervenciones psicoldgicas realizadas
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sobre individuos con comportamiento an-
tisocial sometidos, mediante mandato ju-
dicial, a regimenes de custodia abierta) o,
cuando, por otros motivos, el investigador
no pueda disponer d¢ mads informacion,
podria considerarse analizar los datos me-
diante la estrategia aqui expuesta.

El punto mas destacable en favor de
esta estrategia analitica reside en su forma
de evaluar la incidencia del tratamiento,
pues no se centra en los cambios de nivel,
como es habitual en la mayoria de las téc-
nicas aplicadas al andlisis de datos proce-
dentes de disefios conductuales. Aunque
tampoco es una alternativa a estas técni-
cas, si es un complemento, pues el efecto
del tratamiento pudiera no producir un
cambio de nivel y, por contra, generar
unos patrones de estructura interna en la
serie de datos. También es cierto que la
técnica tal como se ha presentado, en esta
versién extrema, dnicamente detecta es-
tructuras en las cuales, para dos datos ad-
yacentes, domina el crecimiento o decreci-
miento; pero no es posible detectar estruc-
turas de cambio caracterizadas, por ejem-
plo, por un incremento o decremento en
forma de sierra, ni, obviamente, estructu-
ras mds complejas en las series, Estos pro-
blemas y la generalizacién a disefios A-B
con varios datos en la fase A, ademds de
su extension a disefios A-B-A, entre otros,
han sido recientemente estudiados (Sola-
nas y Sierra, 1993); pero, en base a los re-
sultados del presente trabajo, el analisis de
incrementos-decrementos parece poco
adecuado en el dmbito de la investigacion

psicoldgica, excepto que sea posible supo-
ner inexistencia de dependencia serial.

A modo de sintesis, ;qué puede decir-
se sobre la robustez de la técnica? Si nos
referimos al efecto de la dependencia se-
rial, puede considerarse una técnica ro-
busta, al menos en el sentido tradicional
de relativa insensibilidad ante leves viola-
ciones de los supuestos (Huber, 1981). En
un rango de valores del componente au-
torregresivo cercanos a la independencia,
no hemos hallado una alteracion signifi-
cativa de la tasa empirica de error tipo I;
pero, considerando el dmbito en el cual
se utilizaria esta estrategia, donde los ni-
veles de dependencia serial pueden ser
elevados, parece aconsejable referirnos a
una robustez débil. La expresion anterior
es un intento de reflejar que, aunque la
técnica es robusta, quizd no lo suficiente,
en general, para analizar datos proceden-
tes de disefios conductuales. Por otra
parte, la asimetria del término error si in-
cide de forma severa, careciendo la técni-
ca de robustez frente a la violacion de
este supuesto.

Los autores desean agradecer los comenta-
rios y sugerencias realizadas por los revisores
del manuscrito.

Notas

(1) Trabajo realizado con la ayuda dec una
beca predoctoral de formacion de profesorado
en dreas deficitarias, otorgada por el Departa-
ment d’Ensenyament de la Generalitat de Ca-
talunya a Vicenta Sicrra.
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