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RESUMEN.

Enlas Ciencias Socidesy dd Comportamiento, es de capital importancia verificar s unaintervencion
convenientemente planificadaprovocaagin cambio de estado en un sstemasocia u organico medido
en términos de una serie tempord. Con € fin de congtatar s 10s patrones de cambio van més dlade
lo que seria de esperar por smple azar, la técnica ARIMA, y en particular la adaptacion que de la
misma redizaron Glass, Willson y Gottman (1975) resulta fundamental. Bgjo € enfoque de estos
autores, los datos son transformados en series independientes con lafindidad de que judtifiquen los
requerimientos del modelo lined generd. En e presente trabajo se ilugtra la evauacion de impacto
mediante € enfoque de Glass et d (1975) pero identificando € modelo de dependencia serid desde
loserrores de la serie.

PalabrasClave: Seriestempordes, model osARIMA, autocorrelacion, disefioscuasi-experimental es.

ABSTRACT.

In the Socid and Behaviord Sciences, it is of capitd importance to verify if a In the Socid and
Behaviord Sciences, it is very important to verify if aconveniently planned intervention causes some
change of satein asocid or organic system measured in terms of atime series. With the purpose of
veifying if the patterns of change go beyond wha would be expected by random, the ARIMA
technique and, in particular, the adaptation carried out by Glass, Willson and Gottman (1975) is
fundamental. Under these authors gpproach, the data are turned into independent series to verify the
requirements of the generd lined modd. The evauation of the impact by means of the approach of
Glass et d. (1975) is illugtrated in this work but identifying the mode of serid dependence from the
errors of the series.

Key words. Time series, ARIMA models, autocorrelation, quasi-experimenta designs.
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1.- Introduccién.

En la actuadidad existe un amplio consenso entre los investigadores interesados por las
cuestiones gplicadas en considerar alos disefios de series temporales interrumpidas, no sdlo como los
més utilizados, Sno tambiénentrelos més poderosos di sefios cuasi -experimenta es de cuantos existen.
Sin embargo, a huestro juicio, de su empleo se derivan tres problemas fundamentales que ningn
investigador debierapasar por ato alahoraextraer inferencias. El primero es de carécter edtrictamente
metodoldgico y reside en € hecho de que a carecer de un principio basico smilar d acto fiscodela
deatorizacion (lacorrectagplicaciondel citado principio implicaconocer laprobabilidad quetienecada
punto de la serie de asignarse a una u otra condicion de tratamiento, dicho de otro modo, que €
tratamiento puedaintroducirse o retirarse d estoriamente alolargo delosdiferentes puntos tempora es)
no existe un adecuado grado de control sobre algunas de |as principa es amenazas que atentan contra
la validez interna y, muy en especid, del factor historia. Consecuentemente, uno puede formular la
hipdtess rival de que € efecto del tratamiento puede deberse ala accidn de otros eventos que han
ocurrido al mismo tiempo 'y que son de hecho losverdaderosresponsablesdelos cambios observados.
Como esobvio, laposhilidad de que estaexplicacionrival prospere dependera, en buena medida, de
lo cuidadoso que sea € investigador a la hora de verificar la exigencia de factores extraios, de lo
complgio que sea d disefio que se dijay del nimero de puntuaciones que efectle, este Ultimo aspecto
determina criticamente la habilidad del investigador para captar lafuente de inestabilidad de los datos.

El segundo problema es de carécter estrictamente estadistico. L os procedimientos estadisticos
tradicionales, tales como la pruebat de Student o € andiss de lavarianza de Fisher, han jugado un
importante papel durante bastantes décadas alahorade estimar y probar cambiosentrelasmedias de
diferentes grupos. Sin embargo, como hanresaltado Box y Tiao (1975), estas pruebas solamente son
vdidass las observaciones registradas con anterioridad y con posterioridad a evento de interésvarian
en torno a las medias de las respectivas fases no sdlo, normamente y con varianza constante, Sno
tambiénindependientemente. Ahorabien, por lo generd, losdatos registrados sucesivamentealo largo
del tiempo carecen de la gracia que habituamente confiere la deatorizacion, y son usuamente
dependientes y frecuentemente no estacionarios. Consecuentemente, todos aguellos procedimientos
estadigticos, tanto paramétricos como no paramétricos, que requieren para su correcta aplicacion €
supuesto de independencia no deberian emplearse, pues la presencia de autocorrelacion puede
digtorsionar sustancialmente | os resultados de las pruebas que no le tienen en cuenta.

Durante bastantes afios se ha operado como s |a presencia de dependencia seria encontrada
enlos disefios de series temporaes interrumpidas Sdlo tuvieraimplicaciones negativas paralos andis's
estadigticos convencionaes, sobre todo, a raiz de que Scheffé (1959) pusiera de relieve como la
presencia de correlacion serid positiva convertiaala prueba de F en excesvamente liberd, mientras
gue la presencia de correlacion serial negativa lavalvia exces vamente conservadora, pero no paralos
clascosandiss visudes, pues exigtiala creencia de que éstos eran més conservadores que losandis's
estadigticosy, por ende, losanalistas slo responden a efectos de gran tamafio. No obstante, Matyas
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y Greenwood (1990), tras llevar a cabo varios experimentos y una exhaudtivarevison de la literatura
exigenteentorno alatécnicade andissvisud, presentan datos origindesenlos que demuestran como
la técnica del trauma ocular, dias acertadamente empleado por Kazdin (1984), ademés de no ser
fiable, es en exceso liberd. En concreto, |os autores citados descubrieron que los andigtas visudes
reivindicaban en numerosas ocasiones intervenciones significativas cuando de hecho no se habian
producido; por € contrario, raramente fallaban en detectar efectos verdaderos, aunque e tamarfio de
tales efectos fuese rdaivamente modesto. Més aln, s la autocorrelacion esta presente en la serie
temporal, los problemas con |os que usudmente se encuentran los partidarios de los andisis visudes
no sdlo no permanecen estables, Sno que la evidencia existente sehaencargado de poner de manifiesto
gue, generalmente, éstos se suelen acentuar (Matyas'y Greenwood, 1990, 1991). Por consiguiente,
este descubrimiento debilitaenormemente la postura de aguellosinvestigadores que aboganpor utilizar
rutinariamente la técnica visua a la hora de evduar € impacto ocasionado por una intervencion
planificada

A raiz de las criticas surgidas con la aplicacion rutinaria de las técnicas visudes y con los
intentos de aplicacionde las pruebas estadisti cas convencionaes, alo largo de las dos Ultimas décadas
han gparecido diversos métodos estadisticos tendientes a paiar |os problemas resefiados. Con todo,
debemos manifestar que la solucién més prometedoray también mas practicada en € campo de las
ciencias socio-comportamentales ha consistido en la adaptacion efectuada por Glass, Willson y
Gottman (1975) de latécnicadelasseriestemporal es, desarrolladainicidmente por Boxy Tiao (1965)
y Box y Jenkins (1976). Este enfogue se basa en la adaptacion e integracion dentro de una teoria
comprensva del andiss espectral utilizado en las ciencias fidcas con datos de carécter continuo a
andigs de datos de corte longitudind, pero de carécter discreto. En los trabgjos de estos autores,
ademés de presentarse las aportacionesmésnovedosasentorno d tratamiento estocastico de las series
temporal es, sepropone unametodol ogiaque permitellegar amodelar adecuadamente laestructuraque
sgue la parte Sstemética (parte responsable de la dependencia serid) del componente estocastico de
la serie bajo estudio. Modeamiento que se encuadra dentro de una clase paramétrica de procesos
estocasticos linedes y discretos formados por los denominados autorregresivos, integrados y de
medias mdviles; procesos que reciben € nombre genérico de modelos ARIMA.

El tercero es de carécter epistemol 6gico, ya que setrata del problema de lainducciony dela
evauacionde lagenerdidad. Nos podemos preguntar ¢hasta que punto los resultados experimentales
obtenidos con un Unico sujeto son representativos de los logrados con otros sujetos?. Nosotros
coincidimos con Cowles (1989) en que la representatividad esun asunto de caracter conductua més
gue l6gicoy, por tanto, es unproblema de constatar hechos, esdecir, setrataria de afiedir vigor al rigor
mediante dgulin programa de replicacidnsstemética. Puesbien, envez de efectuar replicas adiciondes
mediante disefios de series temporaes smples podemos utilizar disefios transversales, como por
gemplo, € series temporaes interrumpidas con replicaciones intercambiadas.
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2.- Utilizaciébndel modeloARIM A que siguenlosresidualesder egresionen el enfoque
deGlasset al.

En & moddo de regresién se admite que todos los factores que influyen en una variable
dependiente (y) pueden dividirse en dos clases: la primera induye a una variable explicativa,
independiente (x) que se supone no aleatoriay conocida a observar (y); la segunda se refiere a un
conjunto de factores cada uno de | os cud esinfluye en pequefia magnitud que seenglobaen € concepto
de término de error (€).

El modelo de regresion supone las siguientes hipdtesis para e termino de error:

a) El error tiene esperanza nula

E(e)=0

b) Lavarianzadel error es congtante, es decir, es una variable homocedastica

—c?
Var (ei ) =S
C) El error sgue una digtribucion normal
d) Los errores son independientes entre Si:

E(eiej)=0 L]

Enlagproximacionde Glass, Willsony Gottman (1975), losdatos origindessontransformados
enseries independientes con € fin de que cumplan & mode o lined generd diminando la dependencia
serid. Laférmulade transformacion de los datos se obtiene a partir ddd modelo ARIMA que siguen
los datos.

S enredidad lo que nos interesa es remover la dependencia seria de los errores, se podria
utilizar el moddlo ARIMA que siguenestos Ultimos, enlugar de estimar e modelo que sguenlosdatos.
Una consecuencia interesante de esta aproximacion serialamenor transformacion de los datos, con
la congguiente menor pérdida de informacion, con la misma efectividad en la consecucion de la
eliminacion de la dependencia seriade los errores.

En e dguiente caso se presenta una g emplificacion de este modo de proceder.
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3.- Una clase de educacion infantil incontrolable.

En un aula de educaciéninfantil formadapor 17 dumnosde cuatro afios de edad, una maestra
udtituye aotracon bga por maternidad. A los pocos dias de trabajo en € aulaacude ala Jefaturade
Egtudios aduciendo fdta de capacidad para hacerse con la clase. Los aumnos se levantan
continuamente de sus pupitres, y aborotan continuamente produciendo mucho ruido conl&pices, sillas
etc.

3.1.- Hipdtesisde trabajo.

Se trata de un problema generado por la fdta de experiencia de la maestra y la carenciade
recursos para dominar la clase.

3.2.- Estrategia deintervencion.

Se definen las conductas disruptivas que se van aregistrar:

No estar sentado correctamente. Abandonar € sitio, levantarse, tener la cabeza debajo de
lamesa

Alborotar. Dar voces, hablar adestiempo y sin permiso.
Hacer mucho ruido. Golpear con losl&pices, los pies, lasilaetc.
No se hace digtincidnentrelostrestipos de conductas. Paral registro se elaboraun plano del

aula con € nombre de cada alumno y cadavez que redlizan una conducta disruptiva se pone una cruz
en su recinto.

Fecha: Periodo:
Y oana Javier Pedro Vanesa
Laura Borja Cristina Pablo
Verbnica Jesls Aitor Alfredo
Lara Gema Graciela Tatiana
Jaime

Total de conductas:
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Parala obtencion de lalineabase, debido alo gpremiante de lasituacionpara la profesora, se
establ ecentresperiodosmedia hora de observaci dn cada dia durante nueve dias. Debido aactividades
del centro durante dos dias sdlo se redizaron dos periodos de observacion, conlo que se obtienen25
medidas paralalinea base.

3.3.- Tratamiento.
1° Se explica a los nifios que a patir ahora podran ganar unos vales que posteriormente
podran canjear por laeeccion de actividades de tiempo libre, como dibujar, montar un rompecabezas

otras actividades diversas de las que disponen en € aula.

2° Cadavez que se terminaba una tarea se revisaba y se permitia degir una actividad libre
previo pago deun vae.

3° Cuando se reparten los vaes, se dabaalos nifios que los ganan por estar sentados 'y no
vociferar ni hacer ruidos.

4° |as conductas disruptivas son ignoradas, dentro de los posible, paraevitar su refuerzo

3.4.- Tratamiento estadistico.
Lafase deintervencion se redizo durante 25 sesiones, para equipararlo alalinea base, pero

cada dia 010 se redlizaba una sesion de registro de media hora. Los datos registrados aparecen en la
Figural,
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linea base intervencion
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Figura 1. Serie temporal correspondiente alas conductas controladas del grupo

Paracomprobar s € tratamiento ha sido efectivo a nivel etadigtico, redizamos un andiss de
regreson smple utilizando como varigble dependiente, Ias puntuaciones obtenidas, y como variable
independientelavariable tratamiento definidade lasiguienteforma 0,0,...0 paralalineabasey 1,1,...1,
paralafase de intervencion.

En la Tabla 1 pueden observarse, las dos variables dudidas anteriormente, asi como la
pendiente y la ordenada en el origen estimados, los valores predichos y 1os errores del modelo de
regresion.
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Y X valores residuales | Y X valores residuales
predichos predichos
23 0 23,72 -0,72 22 1 16,64 5,36
25 0 23,72 1,28 24 1 16,64 7,36
22 0 23,72 -1,72 19 1 16,64 2,36
19 0 23,72 -4,72 21 1 16,64 4,36
26 0 23,72 2,28 23 1 16,64 6,36
24 0 23,72 0,28 18 1 16,64 1,36
20 0 23,72 -3,72 20 1 16,64 3,36
24 0 23,72 0,28 22 1 16,64 5,36
26 0 23,72 2,28 17 1 16,64 0,36
27 0 23,72 328 19 1 16,64 2,36
19 0 23,72 -4,72 20 1 16,64 3,36
22 0 23,72 -1,72 16 1 16,64 -0,64
21 0 23,72 -2,72 14 1 16,64 -2,64
25 0 23,72 1,28 16 1 16,64 -0,64
27 0 23,72 328 14 1 16,64 -2,64
26 0 23,72 2,28 12 1 16,64 -4,64
24 0 23,72 0,28 14 1 16,64 -2,64
23 0 23,72 -0,72 16 1 16,64 -0,64
27 0 23,72 328 12 1 16,64 -4,64
23 0 23,72 -0,72 12 1 16,64 -4,64
24 0 23,72 0,28 15 1 16,64 -1,64
21 0 23,72 -2,72 12 1 16,64 -4,64
23 0 23,72 -0,72 11 1 16,64 -5,64
28 0 23,72 4,28 14 1 16,64 -2,64
24 0 23,72 0,28 13 1 16,64 -3,64

Tabla 1. Matriz de datos obtenidos en lainvestigacion

EnlaFigura2 podemos observar losresiduales del modelo de regresionque muestranunaclara
edtructura rectilinea en los datos de la fase de intervencion, 1o que nos indica que no se trata de ruido
blanco, supuesto imprescindible del modelo.

28



Revista Electrénica de Metodologia Aplicada
2002, Vol. 7 n° 1, pp. 21-38

Residuales

Figura 2. Residuales del modelo sin filtro

Andizando los residua es observamos que estan fuertemente correlacionados sguiendo una
modelo ARIMA (3) con los siguientes coeficientes autorregresivos

f,=037,f,=0y f,=044

El andis's de regreson que se haredizado, equivaente a una diferencia de mediasde las dos
fases, supone hipotetizar un cambio abrupto y permanente del efecto intervencion.

Esto puede observarse con claridad en la Figura 3 donde se representa la serie origind junto
con los vaores predichos.
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Figura 3. Serie original y valores predichos

A lavigadelaFigura3 se deduce que esta no seriala mejor edtrategia, Sino que se adaptaria
mejor una hipétesis de un efecto gradud y permanente que se etabilizad find.

En este caso, lavaridble tratamiento se moddliza de lasiguiente forma, 0,0...... , paralalinea
basey 0.05,0.1, 0.15, ....... ,1,1,.... paralafase deintervencion.

En laTabla 2 pueden observarse los datos de la regresion redizada con la nueva estrategia.
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Y X valores residuales | Y X valores residuales
predichos predichos
23 0 23,64 -0,64 2 005 23,0595 -1,0595
25 0 23,64 1,36 24 01 22,479 1,521
22 0 23,64 -1,64 19 015 21,8985 -2,8985
19 0 23,64 -4,64 21 02 21,318 -0,318
26 0 23,64 2,36 23 025 20,7375 2,2625
24 0 23,64 0,36 18 03 20,157 -2,157
20 0 23,64 -3,64 20 035 19,5765 04235
24 0 23,64 0,36 22 04 18,996 3,004
26 0 23,64 2,36 17 045 18,4155 -1,4155
27 0 23,64 3,36 19 05 17,835 1,165
19 0 23,64 -4,64 20 055 17,2545 2,7455
22 0 23,64 -1,64 16 06 16,674 -0,674
21 0 23,64 -2,64 14 065 16,0935 -2,0935
25 0 23,64 1,36 16 07 15,513 0,487
27 0 23,64 3,36 14 075 14,9325 -0,9325
26 0 23,64 2,36 12 08 14,352 -2,352
24 0 23,64 0,36 14 085 13,7715 0,2285
23 0 23,64 -0,64 16 09 13,191 2,809
27 0 23,64 3,36 12 095 12,6105 -0,6105
23 0 23,64 -0,64 12 1 12,03 -0,03
24 0 23,64 0,36 15 1 12,03 2,97
21 0 23,64 -2,64 12 1 12,03 -0,03
23 0 23,64 -0,64 11 1 12,03 -1,03
28 0 23,64 4,36 14 1 12,03 1,97
24 0 23,64 0,36 13 1 12,03 0,97

PENDIENTE -11,1858887 |INTERSECCION 23,6476255
Tabla 2. Matriz de datos para el input modelado de forma gradual.

En laFigura4 se representan los datos origindes y los valores predichos y en laFigura5 los
resduaes del nuevo modelo de regreson
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Figura 4. Puntuaciones originalesy valores predichos sin filtrar con input gradual

Figura 5. Residuales de la serie sin filtrar utilizando input gradual

Como podemosobservar ha desaparecido laestructurarectilineaque tenianlosdatosenlafase
de intervencion y asmple vista semejan ruido blanco.
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Andizamos los residudes mediante @ paquete estadistico BMDP (2T) y estimamos las
funciones de autocorrelacion y autocorrelacion parcia recogidos en € Cuadro 1.

FAC
-1.0 -0.8 -0.6 -0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

1 -0.055 + X +
2 -0.353 XX+ XXKXXI +
3 0.130 + I XXX +
4 -0.026 + X +
5 -0.125 + XXXI +
6 0.061 + I XX +
7 0.014 + I +
8 -0.140 +  XXXXI +
9 0.166 + [ XXXX +
10 0.149 + I XXX+
11 -0.054 + X +
12 -0.210 +  XXXXXI +
FACP

-1.0 -0.8 -0.6 -0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

1 -0.055 + X +
2 -0.358 XX+ XXOKXXI +
3 0.096 + I XX +
4 -0.161 +  XXXXI +
5 -0.060 + X +
6 -0.028 + X +
7 -0.040 + X +
8 -0.137 + XXX +
9 0.152 + I XXX+
10 0.074 + I XX +
11  0.115 + I XXX+
12 -0.221 F XXX +

Cuadro 1. Funciones de autocorrel acion y autocorrelacion parcial

Consecuentemente  con la prevision hecha a partir de la representacion gréfica de los
resduaes, vemaos que existe cierto grado de autocorrelacion. Solamente € segundo coeficiente de
autocorrelacion 'y de autocorrelacion parcia es sgnificativamente distinto de cero. Postulamaos un

proceso AR(2) con € primer coeficiente autorregresivo (fl) igua acero.
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Laestimacion del modelo mediante e BMDP gparece en & Cuadro 2.

PARAMETRO VARI ABLE TIPO FACTOR ORDEN ESTINMVACION ERR ST.

1 AZUCAR AR
SUMA DE CUADRADCS RESI DUAL =
GRADCS DE LI BERTAD =
MEDI A DE CUADRADCS RESI DUAL=

RAZON- T
1 2 -0.3611 0.1379
199. 146133
47
4.237152

-2.62

Cuadro 2. Estimacién del modelo

FAC
-1.0 -0.8 -0.6 -0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
[ R © = > A e S T S e S S =
|
1 -0.031 + Xl +
2 -0.044 + X +
3 0. 062 + I XX +
4 -0.140 +  XXXXI +
5 -0.099 + XXI +
6 -0.015 + | +
7 0. 032 + I X +
8 -0.116 + XXXI +
9 0.234 + | XHXXXXK+
10 0. 045 + I X +
11 0. 003 + | +
12 -0.198 +  XXXXXI +
FACP
-1.0 -0.8 -0.6 -0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
LAG (6.0 2 2 A R e T e S S o S
|
1 -0.031 + Xl +
2 -0.045 + Xl +
3 0. 059 + I X +
4 -0.139 + XXXI +
5 -0.103 + XXXI +
6 -0.039 + X +
7 0. 038 + I X +
8 -0.130 + XXXI +
9 0. 215 + | XXX +
10 0. 024 + I X +
11 0. 050 + I X +
12 -0.276 XXKXXXXI +

Cuadro 3. Funciones de autocorrelac

i6n y autocorrelacion parcial
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Como vemos las funciones de autocorrel acion y autocorrel acion parcid del modelo ARIMA
estimado tienen todos sus vaores dentro de las bandas de no significacion.

Losresiduales dd modelo de regresion siguen, por tanto, € siguiente modelo:

X, =-036X, ,+e,

A continuacion filtramos las variables de la regresion Y (23,25,22.....14,13) y lavariable
X(0,0,0,....1,1,1) mediante |as expresiones.

Yo=Y +036Y., X, =X, +036X,,

Findmente realizamos la regresidn con las varidbles filtradas.

Y (filtrada) X(filtrada) residuales Y (filtrada) X(filtrada) residuales
23 32,08 0,05 0,434
25 32,64 0,1 1,558

30,28 0 -1,93 26,92 0,168 -3,39496
28 0 -4,21 29,64 0,236 0,09208
33,92 0 1,71 29,84 0,304 1,05912
30,84 0 -1,37 25,56 0,372 -2,45384
29,36 0 -2,85 28,28 0,44 1,0332
32,64 0 0,43 28,48 0,508 2,00024
33,2 0 0,99 24,2 0,576 -1,51272
35,64 0 343 26,92 0,644 1,97432
28,36 0 -3,85 26,12 0,712 1,94136
31,72 0 -0,49 22,84 0,78 -0,5716
27,84 0 -4,37 21,2 0,848 -1,44456
32,92 0 0,71 21,76 0,916 -0,11752
34,56 0 2,35 19,04 0,984 -2,07048
35 0 2,79 17,76 1,052 -2,58344
33,72 0 151 19,04 112 -0,5364
32,36 0 0,15 20,32 1,188 1,51064
35,64 0 3,43 17,04 1,256 -1,00232
31,28 0 -0,93 17,76 1,324 0,48472
33,72 0 151 19,32 1,342 2,24776
29,28 0 -2,93 16,32 1,36 -0,5492
31,64 0 -0,57 16,4 1,36 -0,4692
35,56 0 3,35 18,32 1,36 1,4508
32,28 0 0,07 16,96 1,36 0,0908

Tabla 4.
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Laecuacion deregresionseria Y = - 11, 27613 X + 32,208978

FAC
-1.0 -0.8 -0.6 -0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8.0

1 -0.043 + X +
2 -0.053 + X +
3 0.058 + I X +
4 -0.148 + XXXXI +
5 -0.099 + XXI +
6 -0.011 + I +
7 0.031 + I X +
8 -0.117 + XXX +
9 0.242 + I XXX+
10 0.047 + I X +
11 0.000 + I +
12 -0.205 +  XXXXXI +
FACP

-1.0 -0.8 -0.6 -0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

1 -0.043 + X +
2 -0.054 + X +
3 0.053 + I X +
4 -0.147 + XXX +
5 -0.108 + XXX +
6 -0.041 + X +
7 0.034 + I X +
8 -0.135 + XXX +
9 0.218 + I XXXXX +
10 0.030 + I X +
11 0.052 + I X +
12 -0.283 XXX +

Cuadro 4. Funciones de autocorrelacion y autocorrelacién parcial de los residuales

Las funciones de autocorrelacion y autocorrelacion parcia de los residuaes tienen todos sus
valores dentro de las bandas de no significacion
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Una vez comprobado que se cumplen las hipdtess del moddo podemos pasar a redizar la
prueba de sgnificacion del efecto intervencion.
L-L
Se gplicalapruebat aambos estimadores mediante los estimadores i thoy
S.+c

|- | )
S—\/CT » 1., donde S eslaraiz cuadradadelavarianzaresdud y C! esdj-é&smo demento
E

deladiagond delamatriz (X* X*)*

Para e primer pardmetro t =-13,32 y para € segundo € parametro t=18,50. Como
t (530,01 = 297 seaceptalasignificativadad de ambos parametros

4.- Conclusion.

En lagproximacion de Glass et d. las series origindes son transformadas con € objetivo de
gue cumplan los requisitos del modelo lined generd. Todatransformacion lleva consigo la pérdida de
informacion, por una parte lainformacionno deseada, pero por otraparte puede perderse informacion
pertinente. En e presente trabgjo se hailustrado un modo de proceder para reducir en lo posible la
pérdidade informacionbuscando lamenor transformaci nposible delosdatosparahacer que cumplan
con los requisitos dd modelo linedl generd.
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