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Aplicacion del disefio de series temporales multiples a un caso
de intervencion en dos clases de Ensefianza General Basica

José Ramon Escudero Garciay Guillermo Vallegjo Seco
Universidad de Oviedo

En los disefios de series temporales interrumpidas realizados con sujeto Unico, se presentan dos difi-
cultades fundamentalmente: a) La primera estriba en que no aparece claro si los cambios aparecidos
en la gjecucién son debidos a conjunto de circunstancias introducidas por € experimentador (trata-
miento), 0 a otro conjunto de circunstancias que puedan ocurrir al mismo tiempo. b) La segundaesla
dificil generalizacion de los resultados obtenidos a partir de un Unico sujeto. Se presenta en este tra-
bajo un caso a que se aplica la extension de latécnicade andlisis de |os disefios de series temporales
interrumpidas (modelos ARIMA) (Vallgjo y Escudero, 1998) con ligeras modificacionesy se extiende
alautilizacion de varias variables respuesta registradas durante el tratamiento.

Application of a design of multiple time series to a case of intervention in two classrooms of primary
education. In the designs of interrupted time series carried out with a single subject, two main diffi-
culties appear. The first one lies in the fact that it isn’t quite clear whether the changes, which appear
in the execution, are due to the circumstances introduced by the investigator (treatment) or to other cir-
cumstances that may occur at the same time. The second one consists in the difficult generalization of
the results obtained from asingle subject. In thiswork, we present a case to which we have applied the
extension of the interrupted time series design analysis technique (ARIMA models) (Valgo & Escu-
dero, 1998) with slight modifications, and extending it to the use of several answer variables registe-

red during the treatment.

Enla Psicologiay ciencias afines, cuando se trabaja con un ca-
so individual, ha de tomarse |a decision de si larelacion entre la
manipulacion ambiental realizada por € profesional (psicdlogo,
educador....) y la conducta del organismo ha sido realmente de-
mostrada. Para este fin se utilizan los disefios de series tempora-
les interrumpidas. Una serie temporal no es més que una colec-
¢ion de datos tomados cronol 6gicamente y que se asignan a una
variable. De forma maés técnica, una serie tempora es una se-
cuencia de observaciones ordenadas en el tiempo (Z;), de agun
proceso subyacente. Se asume que €l intervalo de tiempo entrela
observacion en el tiempo t (Z;) y la observacion realizada en el
tiempo t+1 (Z,4) es constante para cualquier valor de t. De
acuerdo don Pedhazur y Schmelkin (1991), este tipo de datos son
coleccionados con dos propésitos fundamental es, por un lado, de-
sarrollar model os que expliquen los patrones de cambio alo lar-
go del tiempo (cambios de nivel, tendencias, ciclos, variaciones
estacionalesy movimientosresiduales) y, por otro, como modelos
de prediccién o prondstico.

El disefio cuasi experimental de series temporales interrumpi-
das fue propuesto inicialmente por Cambell y Stanley (1963) co-
mo un medio de evaluar cuan importante era el impacto de algin
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evento discreto o intervencion en ambientes socio comportamen-
tales de caracter aplicado. Dentro de tales ambitos, €l principal
propdsito de estos disefios, los cuaes a juicio de Lewis-Beck
(1986) son los més utilizados, es evaluar €l efecto de la interven-
cion intentando inferir si ha ocurrido 0 no un cambio en la serie
como consecuencia de su aplicacion y ver cua ha sido el rumbo
tomado. En Educacion, estos disefios han sido utilizados para eve
luar los impactos producidos por la introduccidon de programas
educativos, campafias de mejora de la calidad de vida, prevencién
de trastornos, etc. Cambell y Stanley (1963) recomiendan su em-
pleo en aquellas situaciones en que la institucion (una escuela u
hospital) lleva a cabo registros periodicos de | os sujetos institucio-
nalizados, como parte de su procedimiento regular de actuacion.
Lewis-Beck (1986), Manly (1992), Mohr (1992), Cook y Camp-
bell (1979), Cook y Shadish (1994), Huitema y Mckean (1991),
Rushe y Gottman (1993), Glass, Wilson y Gottman (1975) y Mc-
Dowal et al. (1980) aluden a numerosas situaciones donde estos
disefios han sido implementados, bien sea a través de los distintos
gjemplosreales que analizan, o bien seaatravésdelasvariadasin-
vestigaciones de caracter aplicado que citan por haber utilizado es-
tametodologia.

La decision de si hay o no unarelacion funciona entre la va-
riable intervencién (conjunto de manipulaciones ambientales) y la
gecucion recogida en la serie temporal, ha venido realizandose
bien mediante inspeccion visual de la representacion gréficadela
serie temporal bien aplicando técnicas estadisticas.

En cuanto alainspeccion visual de la representacion gréfica de
la serie temporal, muy utilizada en la investigacion operante y en
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modificacion de conducta, no parece ajuicio de multitud de auto-
res una técnica muy fiable. Dentro de la mismainvestigacion ope-
rante, varios autores (Kelley, McNeil y Newman, 1973) han suge-
rido lanecesidad de reconsiderar el status de lainferencia estadis-
tica dentro de la metodologia operante. Otros autores (Battig,
1958, Jones, Weinrott y Vaught, 1978), Glass et al., (1974) llegan
alaconclusion del peligro de aceptar diferencias producidas por
azar en las seriesy de que existe unaampliavariacion en como los
sujetos evallan los graficos y de la gran disparidad existente entre
lainspeccion visua y laevaluacion estadistica. DeProspero y Co-
hen (1979) encuentran baja correlacién entre los juicios de diver-
sos jueces (0.61). Knapp (1982) llega a la conclusion de la efecti-
vidad del tratamiento depende de la técnica gréfica empleada, es
decir, ante una serie temporal concreta los jueces concluyen la
efectividad del tratamiento cuando se representa con una técnica
gréfica, mientras que la misma serie se representa con otra técni-
ca, se concluye lano efectividad del tratamiento. Matyasy Green-
wood (1990), tras llevar a cabo varios experimentos y una exhaus
tivarevision de laliteratura existente en torno alatécnica del ana
lisis visual, presentan datos originales en los que demuestran co-
mo latécnicadel andlisis visual, ademés de no ser fiable, es en ex-
ceso liberal. En concreto, los autores citados descubrieron que los
analistas visuales, en numerosas ocasiones reivindicaban interven-
ciones significativas cuando de hecho no se habian producido; por
el contrario, raramente fallaban en detectar efectos verdaderos,
aunqgue €l tamafio de tales efectos fuese rel ativamente modesto.

En cuanto a la evaluacion estadistica se han empleado pruebas
tradicionales como lat de Student o el andlisis de varianza de Fis-
her. Sin embargo, como han resaltado Box y Tiao (1975) estas
pruebas son aplicables cuando las observaciones, registradas du-
rante lalinea base y la fase de intervencion, varian en torno a sus
respectivas medias normalmente, con varianza constante e inde-
pendientemente. La violacion de estos supuestos, y especialmente
del Ultimo produce alteraciones en los niveles de significacién de
las pruebas que pueden hacerlasinservibles.

Actualmente, la opinién més generalizada entre los investiga-
dores (Busk y Marascuilo, 1988; Sharpley y Alavosius, 1988;
Suen, 1987; Suen y Ary, 1987; Greenwood y Matyas, 1990) sos-
tiene que los datos registrados alo largo del tiempo presentan, ge-
neralmente, dependencia serial.

Extension del andlisis de series temporal es con mas de una
unidad y mas de una variable respuesta

Paraevitar el problema de la autocorrel acion en los datos obte-
nidos a aplicar un disefio de series temporales interrumpidas, la
aplicacion de los modelos ARIMA es una de las aproximaciones
més novedosas y prometedoras en €l campo de la Psicologiay de
laEducacion. A lahorade comprobar si € tratamiento aplicado ha
sido relevante, es decir, si ha habido efecto intervencién se vienen
aplicando dos aproximaciones:

a) Los modelos de funcién de transferencia, como son conoci-
dos en ingenieria, model os econométricos dindmicos en economia
0 regresion dindmica (Pefia 1985), que permiten medir como se
transmiten los efectos entre variables.

Esta aproximacion ha sido desarrollada por Box y Tiao (1965,
1975), Tiao y Box (1983) y Tiao (1985).

b) La aproximacion de Glass, Wilson y Gotman (1975). Los da-
tos originales son transformados en series independientes con el
fin de que cumplan el modelo lineal general.

En los disefios de series temporales interrumpidas realizados
con sujeto Unico, se presentan dos dificultades fundamental men-
te: la primera estriba en que no aparece claro si los cambios apa-
recidos en la gjecucién son debidos a conjunto de circunstancias
introducidas por el experimentador (tratamiento), o a otro con-
junto de circunstancias que puedan ocurrir a mismo tiempo. La
segunda es la dificil generabilidad de | os datos obtenidos a partir
de un Unico sujeto. En primer lugar abordaremos la primera difi-
cultad sin necesidad de recurrir, necesariamente, a la repeticién
de las fases.

En muchas ocasiones, del cambio que se pretende producir con
laintroduccién de un tratamiento, pueden producirse mas de un ti-
po de respuesta. Si se registran varios tipos de respuesta modifica
dos por el tratamiento y se evalGian todos, €l hecho de que més de
una variable respuesta varie significativamente con la introduccion
del tratamiento, hace que la relacién entre tratamiento y cambios
en la gjecucion sea més robusta.

En cuanto alasegunda dificultad, ladificil generabilidad de los
resultados obtenidos a partir de un solo sujeto, podria mejorarse
con laintroduccion en un mismo andlisis de varias unidades (Va-
llgjoy Escudero, 1998).

Si se aplica un mismo tratamiento a més de un sujeto, la exten-
sion del andlisis a varias unidades podria hacerse de la siguiente
manera:

12 Formacién de una serie temporal mediante la unién, una a
continuacion de otra, de las varias series obtenidas en |as distintas
unidades de andlisis.

2° Hallar laregresion de esta serie sobre una (o varias) varieble
ficticia que reflgje bien laintroduccién del tratamiento o los efec-
tos producidos por €l tratamiento.

3° Hallar los errores de la regresion y comprobar si cumplen las
hipotesis basicas del modelo lineal .

42 En caso de no cumplirlas, estimaciéon del modelo ARIMA
gue siguen los errores.

5° Transformacién de | as distintas matrices empleadas en lare-
gresion mediante la ecuacion deducida del modelo estimado, se-
gun se ha realizado més arriba.

6° Realizacion de laregresion con las variables transformadas.

7° Evaluacion de la significacion de |os distintos parametros.

A continuacion se aplican las anteriores ideas a la comproba-
cion de la eficacia de unaintervencion en dos clases de E.G.B.

Mejorade la atencion y optimizacion del tiempo en dos clases
de EGB

Objeto de la experiencia

En esta experiencia se pretende reducir e tiempo que transcu-
rre entre la entrada de un profesor en un aula de séptimo de E.G.B
y un aula de octavo de E.G.B. y el momento en el que los alumnos
muestran una actitud adecuada para comenzar las actividades del
aula, asi como el nimero de interrupciones que durante la expli-
cacion ha de hacer el profesor debido a conductas no adecuadas o
afalta de atencion de algin alumno.

Descripcidn de la experiencia
Laexperienciase llevaacabo en dos aulas de EGB, una de sép-

timo con 33 alumnosy otra de octavo con 31 alumnos. La edad de
los alumnos esta comprendida entre los 12 y los 15 afios.
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En la clase de séptimo se utiliza un disefio de reversion A-B A-
B, considerando a grupo como sujeto Unico. Durante las fases A
(fases de linea base), la observacion se hace de forma que los
alumnos no se percaten de lamisma. Al comenzar lasfases B (fa-
ses deinter vencidn), €l profesor se dirige alos alumnos'y les co-
menta que va atomar notas del tiempo que ha de esperar a que to-
dos atiendan para comenzar las actividades, asi como del nimero
de interrupciones que se produzcan alo largo de las sesiones. De-
pendiendo del comportamiento habido durante la clase, otorgara
puntos que permitiran la realizacion de actividades extragscol ares.
Durante |las fases de intervencion, latoma de datos se hara de for-
ma ostensible para |los alumnos. Entre la primera fase de interven-
cion y la segunda fase se dgja una semana sin tomar datos.

En laclase de octavo se utiliza un disefio ssimple A-B, donde las
fases A y B significan o mismo que en €l otro grupo, y €l resto de
condiciones son idénticas.

Resultados

A) En lafigura 1 pueden observarse la gréfica del nimero de
conductas disruptivas ocurridas alo largo de las distintas sesiones
en la clase de séptimo, y en lafigura2 la correspondiente alacla-
se de octavo.

Andlisis de los resultados

Realizamos | os pasos indicados anteriormente con | os datos ob-
tenidos:

1° Formacién de una Unica serie temporal, que serd un vector
constituido por los datos de la clase de séptimo y a continuacién
los obtenidos con la clase de octavo. La representacion gréfica de
esta nueva serie junto con los valores predichos por larecta de re-
gresion que se realiza posteriormente se muestra en lafigura 3.

2° Realizacion de laregresion de la serie temporal sobre varia-
blesficticias creadas al efecto. Lamatriz de regresion empleada en
este caso estaba formada nivel general de la serie (N), cambio de
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Figura 2. Numero de conductas disruptivas acaecidas en cada sesion
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nivel dentro de cada serie (Cn), diferencias de nivel entre series
(Ne) y diferencias de cambio de nivel entre |as series(Cne) defini-
dade lasiguiente forma:
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Los parametros de regresion se obtienen mediante la ecuacion
matricial:

M12.875 0
%11.275%
U175 C

g g
H3.227 H

(X' X)X 'Y=

Laecuacion de regresion vendria expresada de lasiguiente forma:
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Figura 3. Primera seriey segunda serie
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y =12.275-11.275x, - 1.75x, + 3.227x,

Losresiduales de laregresién pueden observarse en lafigura 4.

La serie muestra claros indicios de autocorrelacion y se pasa a
comprobar su existencia o no. Para ello hallamos la funciéon de au-
tocorrelacion.

FUNCION DE AUTOCORRELACION

1-12 26 .18 .19 .16 .10 .09 .15
STE. .08 .09 .09 .09 .09 .10 .10

22 20 06 .18 .18
10 .10 10 10 11

13-24 .03 -01 00 -04 -01 .03 -03 .08 -.08 -.07 -.04 -.01
ST.E. Ji1 .11 11 .11 .11 11 .11 11 11 11 11 .11

25-25 -.06

ST.E. A1

CORRELOGRAMA

-1.0 -0.8 -0.6 -04 -0.2 00 0.2 04 06 0.8 10
LAG CORR +—+—+—+—F—F—F—— -+

1 0257 + IXXX+XX
2 0180 + IXXXX
3 019 + IXXX+X
4 0.155 + IXXXX+
5 0.097 + IXX +

6  0.093 + IXX +

7 0151 + IXXXX+
8 0221 + IXXXX+X
9 0199 + IXXXXX
10 0.055 + IX +

11 0182 + IXXXXX
12 0177 + IXXXX+
13 0.028 + IX +

14 -0.008 + |+

15 -0.001 + I+

16 -0.035 + Xl +

17 -0.008 + I+

18 0.033 + IX +

19 -0.031 + Xl +

20 0.079 + IXX +
15

Figura 4. Residuales dela regresion

21 -0.076 + XXI +
22 -0.067 + XX +
23 -0.037 + Xl +
24 -0.011 + | +
25 -0.058 + Xl +

FUNCION DE AUTOCORRELACION PARCIAL

1-12 .26 .12 .13 .07 .01 .03 .10 .16 .10 -.08 .10 .07
ST.E. .08 .08 .08 .08 .08 .08 .08 .08 .08 .08 .08 .08

13-24 -08 -.08 -.07 -.09 -01 .04 -08 .05 -11 -02 0.0 .05
STE. .08 .08 .08 .08 .08 .08 .08 .08 .08 .08 .08 .08

25-25 00
ST.E. .08
CORRELOGRAMA

-1.0 -08 -06 -04 -0.2 00 02 04 06 08 1.0
LAG CORR. +—+—+—+—+—+—+——FF—+—+—+—++

1 0257 + IXXX4+XX
2 0.122 + IXXX+
3 0.133 + IXXX+
4 0071 + IXX +
5 0.011 + | +

6 0.025 + IX +

7 0.095 + IXX +
8 0157 + IXXXX
9  0.097 + IXX +
10 -0.083 + XXI +
11  0.105 + IXXX+
12 0072 + IXX +
13  -0.082 + XXI +
14 -0.084 + XXI +
15 -0.072 + XXI +
16 -0.091 + XXI +
17 -0.014 + |+

18 0.040 + IX +
19 -0.081 + XXI +
20 0.049 + IX +
21 -0.108 + XXX +
22 -0.016 + | +

23  -0.003 + | +

24  0.054 + IX +
25 0.000 + I +

Como puede verse a partir de la FAC y de la FACP los resi-
duales, aunque no en gran medida, si estan autocorrelacionadosy
apartir de estas funciones se postula un proceso autorregresivo de
orden uno AR(1), que se estima a continuacion:

Parémetro Variable  tipe factor ~ orden estimacion err.st.  razon-t
1 VAR AR 1 1 02606 00790 330



De cara a la validacion del modelo se obtienen la FAC y la
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FACP de los residuales del modelo que frecen a continuacion:

LAG
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CORRELOGRAMA DE LA FAC

-1.0 -08 -06 -04 -0.2 00 02 04 06 08 10

CORR, +—+—+—+—t— bt bbb+

-0.023
0.081
0.111
0.098
0.047
0.022
0.083
0.159
0.142
-0.048
0.132
0.147
-0.018
-0.029
-0.010
-0.062
-0.013
0.033
-0.063
0.116
-0.089
-0.059
-0.025
0.010
-0.039

+ 4+ + F 4+ A+ +

Xl +
IXX +
IXXX+
IXX +
IX +
IX +
IXX +
IXXXX
IXXXX
Xl +
IXXX+
IXXXX
| +

Xl +

| +
XX +
| +

IX +
XXI +
IXXX +
XXI +
Xl +
Xl +

| +

Xl +

CORRELOGRAMA DE LA FACP

-1.0 -0.8 -0.6 -04 -0.2 0.0 02 04 06 08 10
CORR. +—+—+—+—+—+— A+ +—+

-0.023
0.080
0.115
0.099
0.036
-0.003
0.057
0.149
0.145
-0.076
0.064
0.117
-0.037
-0.079
-0.078
-0.133
-0.052

+ 4+ + F +F + o+ o+ o+ o+ o+ o+

Xl +
IXX +
IXXX+
IXX +
IX +

| +
IX +
IXXXX
IXXXX
XXI +
IXX +
IXXX+
X1l +
XXI +
XXI +
XXXI +
X+

18  0.049 + IX +
19 -0.071 + XX +
20  0.060 + IXX +
21 -0.081 + XXI +
22 -0.045 + X+
23 -0.018 + | +
24 0.055 + IX +
25 0.032 + IX +

Como los coeficientes de autocorrelacion caen dentro de las
bandas de no-significacion (el modelo permite que algin coefi-
ciente salga fuera de la banda) aceptamos el modelo como ade-
cuado. El modelo quedaria X;= 0,26x;.; + &

A continuacion se transforma las matrices utilizadas en la re-
gresion mediante la ecuacion x*= x; - 0,26x.1, y realizamos de
nuevo laregresion.

Los parametros de regresion se obtienen mediante la ecuacion
matricial:

&f*% 12,70 0

. o0 ... Hosd
B :%;E:(X X¥XY :D—O,%D
-8 H1 505

L a ecuacion de regresion vendria dada por la siguiente expresion

y =12,70L - 9,53[%, - 0,06 (X, - 1,59 [X,

Enlafigura5 se muestralaseriefiltraday losvalores predichos
mediante la nueva regresion:

Los residuales de la nueva regresién se muestran en lafigura 6:

A continuacion se muestran los correlogramas de laFAC y de
laFACP de los residual es que muestran lafalta de autocorrel acion:
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Figura 5. Seriefiltraday valores predichos
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Figura 6. Residuales
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CORRELOGRAMA DE LA FAC

-1.0 -08 -0.6 -04 -02 00 0.2 04 06 08 1.0

CORR. +—+—+—+—+—+—+—+—+—+— 4+

-0.021
0.081
0.110
0.097
0.046
0.023
0.084
0.158
0.142
-0.048
0.131
0.148
-0.017
-0.028
-0.009
-0.061
-0.013
0.034
-0.062
0.117
-0.088
-0.057
-0.023
0.012
-0.037

+ + 4+ + + + + + ++ A+ o+ o+ o+ o+

X1 +
IXX +
IXXX+
IXX +
IX +
IX +
IXX +
IXXXX
IXXXX
Xl +
IXXX+
IXXXX
| +

Xl +

| +
XX +
| +

IX +
XXI +
IXXX +
XXI +
X1 +
X1 +

| +

Xl +

CORRELOGRAMA DE LA FACP

-1.0 -08 -0.6 -04 -02 0.0 02 04 06 08 1.0
CORR. +—+—+—+—+—+—+—+—+—+—+—+—+—+—+

-0.021
0.080
0.115
0.098
0.035
-0.002
0.058
0.149
0.144
-0.076
0.064
0.118
-0.036
-0.078
-0.077
-0.131
-0.051
0.049
-0.071
0.061
-0.081

+ + + + + + + +F++ o+ o+ o+ o+ o+

Xl +
IXX +
IXXX+
IXX +
IX +

| +
IX +
IXXXX
IXXXX
XXI +
IXX +
IXXX+
Xl +
XXI +
XXI +
XXX +
Xl +
IX +
XXI +
IXX +
XXI +

22 -0.042 + Xl +
23 -0.016 + |+

24 0.055 + IX +
25 0.032 + IX+

Ambas funciones de autocorrel acion se gjustan alos limites de
no significatividad por 1o que se acepta la validez del modelo de
regresion.

Aplicando laprueba de lat Student parala significacion de los

. . - -1 _
pardmetros mediante la expresion QF t
i-ésimo coeficiente de la regresion obtenido, |= 0, Sg, es la raiz
cuadrada de la varianza residual y cli es € j-ésimo elemento de la
diagonal delamatriz (X' X)-1, obtenemos t;= 8,18, t,= -6,80, t3= -
0,04, t,=-15 paralahipétesisnulaHy : 3;= 0. Como t g5 »100= 1,96
se rechaza la hipdtesis nulay se acepta la hipétesis alternativa pa-
ralos dos primeros pardmetros. El primer pardmetro se refiere a
nivel de la serie'y el segundo, a cambio de nivel dentro de cada
serie, es decir, es significativa la presencia o ausencia del trata-
miento.

B) En lafigura 7 puede observarse la gréfica del tiempo de es-
pera (en segundos) antes de iniciar las actividades en la clase de
séptimo y octavo de forma conjunta a como se hizo para el nime-
ro de conductas disruptivas:

Los célculos se realizan de forma paralela a apartado anterior.
L as matrices empleadas en la regresion son:

donde es €
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L os parametros de regresion se obtienen mediante la ecuacion
matricial:

055.175C

L a ecuacion de regresion vendria expresada de la siguiente for-
ma

y =55.175-42.875x+6.2x - 4.48%

A partir delaFACy dela FACP delos residuales se observo la
presencia de fuerte autocorrelacién y seidentificd y estimo el mo-
delo ARIMA que seguian que resulté ser un AR(4) con los coefi-
cientes @, = @3 = 0.

100
90+
80+
70+
60+
50+
40
301
20+
10+

0 20 40 60 80 100 120 140 160

Figura 7. Tiempo de espera en segundos primera serie y segunda serie

X¢= 0,33X.1 + 0,344 + &

A continuacion se transforma las matrices utilizadas en la re-
gresion mediante la ecuacion x¢* = X - 0,331 - 0,34X;.4, Y redli-
zamos de nuevo laregresion.

Los parametros de regresion se obtienen mediante la ecuacién
matricial:

A-o0u

%‘D 054,63 O
O 0 0
. 00 X x3xy =0 42,720
=0 “O505 O
0
0

Los residuales de la nuevaregresion no se encuentran autoco-
rrelacionados por o que aplicando |a prueba de la t Student para
la significacion de los pardmetros mediante la expresién

1 -
S..Jc’

E

=1, , , donde T, es & i-ésimo coeficiente de la regresion

obtenida, I= 0, Sg es laraiz cuadrada de la varianza residual
y cii es el j-ésimo elemento de la diagonal de la matriz (X’ X)-
1, obtenemos t;= 16,99, t,= -13,16, t= 1,01, t4,= -0,16 parala
hipotesis nula Hp : 3= 0. Como t g5 >100= 1,96 se rechazala
hipétesis nulay se acepta la hipétesis alternativa para los dos
primeros pardmetros. El primer parametro se refiere a nivel
delaseriey el segundo, a cambio de nivel dentro de cada se-
rie, es decir, es significativa la presencia o ausencia del trata-
miento.
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