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REALIZACION DE LA BUSQUEDA
BIBLIOGRAFICA

Para la daboracion de este tema hemos usado varias fuentes bibliogréficas. Para una
primera toma de contacto con la temética de nuestro trabgo, recurrimos a diversas fuentes
tomadas de didtintas paginas de internet, de las cudes las que mas Utiles nos resultaron
fueron www.efdeportes.comy www.comportamental .com.

Nuestra principa base de datos se componia de una serie de capitulos de libros,
COMOo Son:

VALLEJO, G. (1995%). Problemas inferencides asociados d uso de Disefios de
Series Tempordes Interrumpidas. En M.T. Anguera; J. Arnau; R. Martinez; J.
Pascud y G. Valgo (1995). Métodos de investigacion en Psicologia. Madrid:
Sintesis. 353-383

VALLEJO, G. (1995b). Andiss de los Disefios de Series Temporades
Interrumpidas. En M.T. Anguera; J. Arnau; R. Martinez; J. Pascud y G. Vdlgo
(1995). M étodos deinvestigacion en Psicologia. Madrid: Sintesis. 335-351

BLANCA, M. J. (2001). Modelos de regresion lined. En J. Arnau (Ed). Disefios

de series temporales. técnicas de analisis. Barcdona: Edicions Universtat de
Barcelona. 399-417

McCLEARY, R. y WELSH, W. N. (1992). Philosophicd and Statistical
Foundations of Time-Series Experiments. En T.H. Kratochwill y JR. Levin.
Single Case Resear ch Design and analysis. Hillsdde. N.J.: L.EA. Publ. 41-92

Estos capitulos han sdo las referencias principdes que nos han sarvido para la
redlizacion ddl nlicleo de nuestrainvestigacion.

Ademés de esto, acudimos a la hemeroteca para completar la informacion que ya
teniamos e introducir algunos aspectos conceptuaes que nos parecieron relevantes. De este
mismo modo redizamos una intensa blsgueda de aplicaciones practicas dd tema en
cuedtion, que nos ayudaron a nosotras a comprender meor d funcionamiento de los
modelos de regresidén en los disefios de series temporaes interrumpidas y creemos que
servira de complemento aclaratorio parala posterior exposicion del tema.
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1.DEFINICION DE SERIES TEMPORALES Y
SERIES TEMPORALES INTERRUMPIDAS.

Los disefios de series tempordes son esquemas de investigacion donde se toman
gran cantidad de registros, de forma sucesiva y secuencid, en funcién de un conjunto de
puntos en d tiempo. El cardcter de seriacion de los registros asi como la dimension
tempora incorporada en e disefio, genera una serie de dependencias que deben ser tenidas
en cuenta en los procedimientos de andids (Arnau,1995). Estos disefios se utilizan
bési camente para dos funciones:

- determinar 9 hay dgo més sstemédico que @ puro azar en una suceson de
observaciones naturales

- andizar d efecto sobre una vaiable de una determinada intervencion
ocurrida de forma natural o inducida por € investigador

| O1 O2 O3 O4 Os Os O7 Os |

Fig.1. disefio basico de series temporales.

Los disefios de series temporales interrumpidas se dan cuando en un determinado
punto dd tiempo se produce una circungtancia o intervencion capaz de afectar las medidas
0 regisros de una vaiable dependiente (Arnau,1995) .La comparabilidad se rediza
mediante series de mediciones en un mismo grupo antes y después de la intervencion
(Chacdn,2003). Estos disefios han sido muy utilizados, por gemplo para:

- vaorar e impacto que han causado determinadas leyes.

- andizar los efectos de los medios de comunicacion en los comportamientos
violentos, y

- andlizar los efectos de determinados tratamientos psicol 6gicos

| O1 O2 O3 O4 x Os Os O7 Os |

Fig.2. disefio basico de series de tiempo interrumpidas.

Los disefios de series temporades tienen gran importancia en € campo de la
intervencion psicosocia, no obstante, plantean algunos problemas, a saber:
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- agunas intervenciones no se implantan rgpidamente y los efectos no suelen
Ser ingtantaneos

- también s plantean problemas, principdmente de acceso, cuando se
trabgja con datos de archivos

- la longitud de la serie suele tener menos de 50 observaciones y éta es la
cantidad minima requerida para algunos tipos de andisis estadisticos

Hay diferentes tipos de disefios de series temporaes interrumpidas de los cuades
andizaremostres:

- disefios smples
- disefios con grupo control no equivaente
- disefios con replicaciones multiples

2.ANALISIS GRAFICO Vs ESTADISTICO.

Actudmente, contamos con dos tipos de andiss que nos ayudan a extraer
inferencias de |os disefios de series temporades d andissgréfico y € andisis esaditico.

En d andiss grdfico d €fecto deivado de una determinada intervencion es
evauado mediante € examen minucioso de los datos representados graficamente a lo largo
de las digtintas fases dd disefio. Aunque este méodo requiere una serie de exigencias para
guiar adecuadamente las decisiones, estas son menores que las exigidas por d andisis
edtadigtico. Ademas, es répido y sencillo extraer conclusiones, probar hipGtesis y acceder a
este tipo de resultados.

A pesar de todo esto tiene una serie de amenazas ( € tipo de escda mediante la cud
los datos son representados, |a presencia de tendencias, la presencia de efectos estacionaes
o ciclicos, la dependencia seria entre los componentes del error, etc.) que podrian poner en
entredicho las inferencias derivadas con este procedimiento. Otro problema que subyace a
la interpretacion gréfica de los datos reside en la subjetividad del procedimiento en si. De
hecho, es dificil encontrar niveles de concordancia aceptables entre los evauadores de este
tipo de gréaficos. Por Ultimo, aunque algunos autores proclaman que este enfoque tan sdlo

detecta cambios pronunciados, otros lo consderan como poco fiable y excesvamente
liberd.

Los problemas asociados con las inferencias obtenidas a partir dd andids visual de
los datos ha dado lugar a que agunos investigadores reconsderen la utilizacion de etta
técnica. Pero, como cita Valgo (1986), ambos enfoques més que oponerse se
complementan, pues € andiss visud podemos consderarlo como un paso previo a
estadigtico, proporcionando asi datos para su interpretacion (Vallgjo,1995).
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3. IDENTIFICACION DEL MODELO DE
REGRESION Y ESTIMACION DE PARAMETROS

31 ANALISIS DE LOS  SUPUESTOS  (NORMALIDAD,
HOMOCEDASTICIDAD E INDEPENDENCIA)

Los modelos de regresén permiten andizar € impacto dd traamiento y han de
congruirse en funcion dd patron de cambio que presente la varidble dependiente entre las
fases dd disefio. Este patron de cambio puede reflgar un cambio en @ nivd de la serie (es
decir, un cambio en la medida de la serie) 0 un cambio en la tendencia (o, o que es lo
mismo, un cambio en la pendiente de los datos). El patron de cambio producido por €
tratamiento de las fases puede ser:

A) Cambio de nivel con estabilidad dentro de las fases

B) Cambio denive con igua tendencia dentro de las fases
C) Cambio de tendenciasin cambio de nivel

D) Cambio de tendencia con cambio de nivel

Tras edo, se introducen las variables explicativas oportunas en € modeo de
regresion, las cuaes dependerdn del patron de cambio hallado anteriormente.

El dguiente paso seria la estimacion de los parametros mediante d méodo de
Minimos Cuadrados Ordinarios (MCO). Para concluir sobre los resultados que arroje €
andiss de los parametros, es necesario que los residuaes extraidos dd moddo satisfagan
los supuestos del andlisis paramétrico, a saber:

-+ Normdidad, que requiere que la distribucion de los erores sea norma y con
mediaigud a0

-+ Homocedasticidad, que se refiere a que la varianza de | os errores sea constante

-+ |ndependencia de los errores, también llamado autocorrdlacion o dependencia
serid, d cud esd supuesto mas dificil de satisfeacer.

La autocorrelacion de los errores se refiere a la correlacion de los errores cercanos
temporamente, de forma que los resdudes e en un tiempo t Srven para predecir los
resduaes en un tiempo t+Kk. La edtructura de los errores mas comun es la autocorrdacion
de primer orden, donde los resduaes en un tiempo t estén relacionados con los resduaes
en un tiempo t+ 1 (autocorrelacion smbolizada por i1 y su estimacion muestral por r1 ).

La autocorrelacion puede estar asociada a errores en la especificacion del modelo
por omision de dguna varigble importante, por gemplo, que la varidble presente tendencia,
y étano se hayatenido en cuenta.
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Otra de las causas por la que los errores pueden estar correlacionados es porque
hayamos utilizado un método de andisis que no sea e adecuado.

S la autocorrdlacion no es sgnificativa, es decir, no hay autocorrelacion (los errores
son independientes), se pueden mantener las estimaciones de los pardmetros Sn temor a
posbles sesgos. S hay autocorrdacion y habiendo satisfecho los supuestos de
homocedagticidad y normalidad, es necesario revisar € modelo de regreson por S ha
habido agun error en la especificacion del mismo.

Patr6n de cambio observado
entre fases

v

Modelo deregresion con las
g variables adecuadas

Extraccién deresidualesy
evaluacién de supuestos

¢Autocorrelacion significativa®

Evaluacion de las posibles variables

omitidas del modelo Stop: interpretacién de
resultados

Seleccion de un método alter nativo de
analisis
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Calculo de la autocorrelacion de 1° orden

Supongamos un modelo de regresion para un disefio AB:
Yi=a +bCt+a

Donde a representa las puntuaciones obtenidas en la VD, C es una varidble que
representa la intervencion (puntuada como O para la fase A y 1 para la fase B) y &son los
resduaes. Los errores muestrdes estan determinados por la diferencia entre la puntuacion
observada (Yt ) y la predicha (Ct ).

e= Y- (@a+bXt)= Y- Ot
A partir de losresiduaes se caculala autocorrelacion de retardos de orden 1 (r 1).
S(er er1)?

ri=
Se?

Para comprobar que la autocorrdlacion difiere de 0 se sudle usar € edtadistico “d” de
Durbin-Watson.
S (e —er-1)?

Se?

El estadistico “d” variaentre 0y 4 de forma que:

- cuandori segproximaaO d segproximaa 2.
- cuandori segoroximaa- 1 d seaproximaas.
- cuandor1 segproximaal d seagproximaaO.

Para comprobar la sgnificacion de “d” se establece una distribucion tedrica con un
limite superior (@s) y un limite inferior @ ). El “d” observado es comparado con los valores
criticos de las tablas (los cudes dependen dd nimero de variables explicativas y ded
tamaio muestrd).
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Reglas de decision estadistica.

Las reglas de decison dependen de como se formule la hipétesis dternativa La Ho
sera

Ho:r1 =0 (lo cud significa que no existe autocorrelacion).

Mientras que la hipGtess dtenativa (Hi) puede tener dos formas. de
autocorrelacion positivaHz ir 1 >0 o de autocorrelacion negativaHz1 :r 1 <0.

Por tanto, S asumimos la regla de decisén para Hi:r 1 >0 (autocorrdacion positiva)
los criterios serian:

- d9d<d® serechazaHoy seaceptaHi .
- 9d>ds® seaceptaHoy serechazaHi .
- sd<d<ds® ladecisién cae dentro de lazona de incertidumbre.

Por € contrario, S asumimos la decison para Hi i1 <O (autocorrelacion negativa)
los criterios serian:

- d94-d® serechazaHoy seaceptaH .
- dds<d<4-ds® seaceptaHo como probable.
- S4-ds<d<4-d ® ladecisgén cae dentro de lazonade incertidumbre.

El contraste de Durbin-Watson tiene @ inconveniente de que posee una zona de
incertidumbre donde no es posible adoptar una decison estadistica. En este caso podemos
rechazar Ho (como sugieren algunos autores) o usar otras modificaciones d estadistico “d”
como es d estadistico Q de Thell y Nagd.

METER GRAFICO

3.2 ANALISISDEL PATRON DE CAMBIO

A) Andliss de regresion para evaluar € cambio de nivel con estabilidad
dentro de las fases

Cuando hay cambio de nivel entre dos fases de un disefio AB de sujeto Unico, pero
hay ausencia de tendencia, se ha de comprobar s ha habido cambio de medias entre ambas
fases, que se supone viene provocado por laintervencion.
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Sesiones

Para d andiss de la regreson se introduce como predictor una varigble ficticia que
representa la presencia 0 ausencia de tratamiento, y como variable criterio las puntuaciones
obtenidas en |a variable dependiente. Consecuentemente € modelo de regresion es.

Yr=a +bCr+ar

Donde Yr representa la varidble dependiente medida en d tiempo t, a es d
intercepto dd modelo, b smboliza la pendiente de la recta, Xt es la vaiable ficticia, que
representa la presencia o0 ausencia dd tratamiento, puntuada como O paralafase A y 1 para
lafase B,y & simbolizalos residuaes dd modelo.

El impacto de tratamiento se evala mediante la sgnificacion estadigtica asociada

con la estimacion del pardmetro b, de forma que s este es estadisticamente diferente de 0
indicaun cambio sgnificativo de medias entre lasfases A y B.
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Otra forma de andizarlo es verificando mediante la prueba F S los coeficientes de
determinacion, R, obtenidos tras gecutar las regresiones correspondientes a la ecuacion
anterior difieren dgnificativamente entre si. Pero nosotros recomendamos € uso de la
primera opcion.

El vaor estimado de la variable dependiente paralalinea base, que coincidiracon la
mediade lamisma, esigud d intercepto:

Oi=a+b0=a

El vaor estimado de la conducta para la fase dd tratamiento, que también coincidira
con lamediade lamismaeslasumade intercepto y de la pendiente de larecta

Ot=a+bl=a+b

De donde se deduce que s b es postivo, se produce un aumento en la media de la
VD delafae A alafase B, y S es negativo se produce un decremento.

Una vez esimados los parametros dd modelo, se andiza la dgnificacion estadigtica
de b mediante d cdculo dd edtadistico t. La hipdtess nula enuncia que d vdor dd
parametro b es igua a O frente a la dternativa que pude ser unilaterd (H1 : b<O o0 Hi: b>0)
o bilaterd (H1 : b 0).

Con paguete estadistico se obtiene la probabilidad (p) asociada a t de forma que g la
pruebaeshilaterd: s p£a (predeterminado), se rechaza Ho (Ho:b=0).

La inferencia con respecto a parametro b sera correcta 9 la independencia de los
errores es satisfecha. Por tanto, es necesario, como se ha gpuntado anteriormente, evaluar €
upuesto antes de proceder alainterpretacion de los resultados.

Tras qustar € modelo de regresion d paquete edtadistico SPSS arroja unos
resultados. Entre estos, @ coeficiente de determinacion R2 (que indica € porcentge de
vaianza de la varigble dependiente que viene explicada por las variables independientes)
debe s estadisticamente diferente de 0, lo cud muestra que las variables independientes
son relevantes en la prediccion de la VD. A su vez, en @ caso que nos ocupa, € pardmetro
b debe sar edadisticamente diferente de O; conforme se vayan afiadiendo varidbles d
modelo de regresion (b2, bs ...) étas también deberdn cumplir ese criterio, d igud que €
producto de las variables tiempo y tratamiento. Ademés d andisis de residuades mediante
la prueba de Durbin-Watson @) no debe acanzar la sSgnificacion estadigtica Por tanto, las
edimaciones obtenidas de los parametros, supuesto @ cumplimiento dd resto de las
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asunciones, resultan insesgadas, condgentes y eficientes. Consecuentemente, se puede
concluir que existe evidencia de un cambio de medias entre lafase A y lafase B de disefio.

B) Andisisderegresion paraevauar € cambio de nivel conigua
tendencia dentro de las fases.

Puede ocurrir que en un modelo de regresion la variable dependiente presente
tendenciay las variables independientes no la expliquen, por lo que los errores dgardn de
ser independientes d incorporar esta variable omitida.

S |
4_ /
Frecuencia 3
2
1]
[
1 £3|4|§6|7|8|9|1|0
Sesiones

5
4
Frecuencia 3
2
1

Para resolver este problema (es decir, evitar b posible autocorrelacion), la tendencia
puede ser incluida dentro de modelo como covariable, y asi € andiss de la regreson sera
adecuado. De estaforma, la ecuacion del modelo quedaria asi:

Yi= &+ a1 Xe+& T+ &t
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donde Y: representa la variable dependiente medida en d tiempo t; Tt es la variable proxy
puntuando como 1 la primera observacion, 2 la segunda y asi sucesivamente hagta la dltima
observacion; Xt es la vaidble ficticia (también llamada dummy) que representa la presencia
0 ausencia de tratamiento, puntuada como O para la fase A (pretratamiento) y 1 para la fase
B (postratamiento).

El vaor estimado de la variable dependiente para la linea base (o que es o mismo,
antes dd inicio dd tratamiento) vendra dado por:

Ot=a+b10+b2 Tt=a+ b2Tt
Y d vaor estimado de la conducta para la fase de tratamiento ser&
Oi=a+bil+b2Ti=a+ b1 +b2+Tt

de forma que S b2 es pogtivo, la conducta aumenta a través dd tiempo, y 9 b2 es
negativo, la conducta disminuye S b1 es postivo, indica que d cambio de nivd que la
conducta experimenta de una fase a otra también es creciente. S b1 es de Sgno negativo, la
conducta experimenta un cambio decreciente de nivel.

La dgnificacion edadidtica asociada d impacto dd tratamiento cuando se da un
cambio de nivd pero no de tendencia e rediza mediante la prueba de significacion de b,
para lo cud tomaremos la ecuacion expresada anteriormente, de forma que, s se cumplen
los criterios expuestos en € agpartado anterior (Sgnificacion de R2, i y bz y no Sgnificacion
de d), se puede concluir correctamente que hay una tendencia (ascendente o descendente
seglin @ dgno de b2 ), que ademés s mantiene estable, y un incremento 0 decremento en
los datos a partir de laintroduccion dd tratamiento (dependiendo del signo que tomabz ).

Para evduar € resto de los supuestos del andiss de regreson (normdidad y
homocedadticidad) y la presencia de vaores extremos es de especid utilidad andizar los
gréficos (que ofrece d paguete edtadistico) representados por los resduaes y las
puntueciones edtimadas, as como los resdudes y la vaiable tiempo y d plot de
probabilidad normal de losresduaes.

C) Andisis de regreson para evaluar € cambio de tendencia sin cambio
de nive entre fases.
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Cuando € patron de cambio entre las fases A y B muestren un cambio de tendencia
pero no un cambio de nivel no resulta adecuado hacer una comparacion entre las medias de
las fases debido a que no detectaria € verdadero efecto dd tratamiento. Cuando esto ocurre
< lleva a cabo un andiss de tendencia introduciendo la variable proxy de tiempo (Tt ) y
una interaccion entre la vaiable tiempo y la vaidble fictida dd tratamiento. Esta
interaccion se cadcula multiplicando los valores tiempo (Tt ) y tratamiento (Xt ), tomando €
vaor de O para todos los datos de la fase A y € vaor tempord correspondiente para los
datos delafase B.

5
2 e
Frecuencia 3 \
5 -
1

|
1234567839 10
Sesiones

5 _]

4 _
Frecuencia 3 |

2

1

El moddo s=ria

Ot=a+b1 Tt+b2 G Tt +it

Con egto, d vaor estimado dela variable dependiente para la linea base es:

Ot=a+bt Tt
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Y d vaor estimado de la conducta para la fase de tratamiento es.
Ot =a+b1 Tt+b2 Tt=a+(b1t +b2) Tt

Comparando ambas férmulas encontramos que b1 estima € cambio entre las fases
de modedo, con lo cud, para evduar € impacto hay que evauar la sgnificacion estadidtica
de ése, a lo cud seguiria la evduacion de parametro bz. Después se comprueba S los
reSduales e = Y- (a +b1 Tt+b2 G Tt)= Y- Ot cumplen los supuestos, y se prosigue
como en |os anteriores casos.

D) Andliss de regresion para evauar € cambio de tendencia con cambio
de nivel entre fases

Un gemplo visud, entre otros, que nos aclara este patron de cambio es @ sguiente:

5 |

4 /
Frecuencia 3 |

2

1

La mayoria de los patrones encontrados en las ciencias dedl comportamiento presenta
tendencias tanto en la fase pretratamiento como pstratamiento y € patron de cambio entre
edtas dos fases han de reflgar tanto un cambio en latendenciacomo en € nivel de laserie.

En edte tipo de disefio se puede verificar, no solo s la introduccidn dd tratamiento
produce una discontinuidad en la serie tempora, sino también § como consecuencia de la
introduccion de tratamiento se produce una interaccion tratamiento por tendencia, es decir,
S d tratamiento provoca que la tendencia cambia o no.

En edta Stuacion debemos incluir tres variables explicativas en d modelo, en primer
lugar la variable ficticia, Xt; la segunda de edtas variables es la Tt y findmente la tercera
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vaiable seria la interaccion entre @ tratamiento y la varidble tiempo Tt x Xt. El modelo por
tanto seria

i=d+ & Xt+&Tt+@BXtTt+& Ct + 4t

El vaor estimado de la variable dependiente paralalinea base es:

Ot = a+ b10+b2Tit+b30Ti=a+ b2 Tt

Y d vaor estimado de la conducta paralafase de tratamiento sera

Ot = a+ b1l+b2T+bs 1 Te=at+ bi+ (b2+b3) Tt

Edtas ecuaciones reflgan que d coeficiente b1 se puede definir como & cambio en €
intercepto de la fase A a la fase B, mientras que € codficiente bz etima d cambio en la
pendiente de la serie para determinar la dgnificacion edtadigtica de estos parémetros se
debe seguir una agproximacion jerdrquica. Para andizar este tipo de patron se debe
comenzar con la sgnificacion estadigtica de bz a lo que le seguiria la dgnificacion de bz y
b1.

3.3 ANALISIS ESTADISTICO DE DISENOS DE SERIES TEMPORALES
INTERRUMPIDAS CON GRUPO CONTROL NO EQUIVALENTE

En los disefios de series tempordes interrumpidas con grupo control no equivaente
eddn presentes, d menos una serie interrumpida y una serie control. De este modo, la
observacion en € grupo de tratamiento nos permite tener més seguridad en que € cambio
operado es fruto del tratamiento implementado y no consecuencia de la accién de otras
variables que se confunden con €.

El procedimiento estadistico puede abordarse de dos maneras diferentes. Por un
lado, seria gqustando cada una de las series dd disefio por separado, por 1o que, € tipo de
gjuste dependera de las circunstancias de cada situacion. Por otro lado, podemos proceder
incorporando la serie temporal correspondiente a grupo control dentro dd modelo de la
regreson como una varigble predictora mas. En este Ultimo procedimiento se determina s
los cambios observados en d modelo son debidos a la accion ddl tratamiento o a la accion
de terceras variables no incluidas en € modelo por unaincorrecta especificacion de éste.

Laecuacion de regreson en este caso se definiria de la siguiente manera:

Ot =4+ & Xt +& T+ Xt Tt+ & Ct + it
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Siendo Ct laserie tempord dd grupo contral.

3.4 ANALISISESTADISTICO DEL DISENO DE SERIES TEMPORALES
INTERRUMPIDAS CON REPLICACIONES MULTIPLE.

A diferencia de los casos anteriores, que se basaban en la evaluacion de una sola
intervencion, puede ser que d invedigadora o la investigadora estén interesados en €
andiss de mlitiples intervenciones, bien sean édas debido a la introduccion, retirada,
reintroduccion, y asi sucesivamente, de un determinado tratamiento, o bien sean édas
debidas a la presentacion de varias condiciones de tratamiento a lo largo de las didtintas
fases de las que conste € disefio.

Para estos casos, la ecuacion de regresién quedaria como sigue:
Yi= A&+ a1 Xe+ &2 Tut+ &3 Xat Tat+ &4 Xot + &5 Xot T 2t+ &6 X3t + &7 X 3tT3t + at

Como mencionamos anteriormente, para la redizacion de andiss edtadigtico de
edte tipo de disefios, y para que éste sea €ficaz, los productos entre las variables del modelo
también deben ser estadisticamente diferentes de 0.

4. VENTAJASY LIMITACIONESDE LOSMODELOS
DE REGRESION LINEAL.

La principd ventga de los moddos de regreson es su flexibilidad, ya que pueden
introducir predictores que expliquen diferentes patrones de cambio y son fécilmente
extensbles a edructuras de disefio de serie tempord més complgos, taes como aguellos
gue introducen una fase de retirada dd tratamiento. As mismo, facilitan enormemente d
control de amenazas a la validez interna, ademés de ofrecer la poshbilidad de obtener mayor
conocimiento de los efectos maduracionaes, asi como de la actuacion de los efectos de b
historia en é momento en que se presenta @ tratamiento. Otra ventga destacable es que no
0lo0 nos ayudan a describir tipos de conducta a lo largo del tiempo sino que también nos
guian en la planificacion de futuras investigaciones.

Sin embargo su uso conlleva una serie de limitaciones, ademés de cumplimiento de
los supuestos, como es € nimero de datos necesarios para obtener estimaciones insesgadas
(algunos autores recomiendan € uso de entre 10 y 15 observaciones por fase). Otra
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desventga exisente, como nos indican Cook et a.(1990), es que en los disefios de series
temporades interrumpidas las amenazas que atentan contra la vaidez interna son eiminadas
y fdseadas dentro de los limites de la teoria y medidas que son disponibles. Por este
motivo, a carecer de un control completo sobre las fuentes de vaidez interna nos es
précticamente imposible descartar los efectos de otras variables genas a la investigacion a
la hora de evduar 9§ d tratamiento ha sdo efectivo. En cuanto ad andiss de estos disefios,
hay que resdltar que puede resultar complgo, debido, sobre todo, a la probable presencia de
dependencia seria. En bastantes ocasones es complicado identificar correctamente €
verdadero patron de autocorrdlacion  subyacente a un conjunto de datos registrados de
manera secuencia, pues ademas de existir numerosos modelos de dependencia serid y de
contar con un numero de observaciones reducido, la presencia de tendencias pueden
provocar autocorrelaciones espurias.

5. CONCLUSON

Los modeos de regreson, mediante la modelizacion de la tendencia, pueden ser
Utiles en @ andliss de datos provenientes de los disefios de serie tempora, sSin necesidad de
recurrir a modelos més complgos. Aunque no exista un modedo de andiss que permita
inferir de forma vdida @ efecto dd traamiento, la principd labor dd o0 de la andida
deberd s la identificacion dd moddlo que proporcione meor guste a los datos,
introduciendo todos los predictores necesarios para explicar € cambio acaecido en la
variable dependiente. En casos donde la autocorrelacion esté presente en los resduaes y no
haya errores en la especificacion dd modelo, se pueden seguir los modelos basados en los
minimos cuadrados generdizados (MCG). Estos modeos utilizan los daos de serie
tempord interrumpida de muestras pequefiass de un solo sujeto, asumiendo que la serie
temporal sigue un modelo estacionario autorregresivo de primer orden. Sin embargo, como
afirman Huitema y McKean (1998), d comportamiento de las estimaciones en series
temporales cortas (N<50) no es ain conocido y debemos esperar a que nuevas
investigaciones desarrollen procedimientos que arojen estimaciones insesgadas, eficientes
y cons stentes.

FALTA POR PONER CASO
PRACTICO
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