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RESUMEN

El andlisis secuencial de datos, procedentes de la observacién de contextos parti-
culares, en los que se producen comportamientos en interaccion, ha experimentado
en los iltimos afios un gran auge en la ciencias sociales. En el ambito de la Psicologia
y de la Educacion, esta nueva perspectiva supone un aumento de las posibilidades en
el tratamiento de los datos categoriales secuenciales y, en definitiva, un enriqueci-
miento en las técnicas de andlisis con las que aproximarnos a la realidad educativa.

En este trabajo se retinen y sistematizan las técnicas cldsicas de andlisis secuen-
cial de datos observacionales para facilitar su manejo en disefios de investigacién
educativa. Se estudian formalmente las condiciones del nimero necesario de obser-
vaciones y el control del error tipo I, ofreciendo dos tablas que facilitan decisiones a
la hora de planificar la investigacion.

Palabras clave: Observacién; Andlisis secuencial de datos; Procesos de Markov;
Técnica de retardos; Tamafio de la muestra; Significacién estadistica.

ABSTRACT

Sequential data analysis derived from the observation of particular interactive
contexts has undergone a step forward in the field of social sciences over the last few
years. This new approach entails an increase of possibilities in the analysis of categorial
sequential data in the psychological and educational fields and, therefore, an enrichment
of the analysis techniques which could be used to approach the educational reality.
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Throughout this report the traditional techniques of sequential analysis of obser-
vational data are gathered and systematized in order to facilitate its use in educational
research design. The conditions of sample size and the control of the type I error are
studied by means of two tables which provide a number of decisions when planning
a research.

Key words: Observation; Sequential data analysis; Markov processes; Lag me-
thod; Sample size; Statistical significance.

1. INTRODUCCION

Las técnicas de andlisis secuencial de datos han supuesto una revolucién en el
tratamiento de la informacidn recogida mediante observacion sistemdtica. Los datos
recogidos en esquemas de codificacién o sistemas de categorias, empleados como
instrumentos de investigacion en el aula (v.g. las amplias recopilaciones de Simon y
Boyer, 1967 y 1970), se encontraban limitados a andlisis no secuenciales, que
informaban poco mas que de la proporcién de ocurrencia de determinado comporta-
miento con respecto al resto.

El comportamiento de un organismo o de un grupo que interactia en un contexto
particular puede ser descrito a partir de las frecuencias de los estados por los que
pasa. Asi por ejemplo, observando y registrando el desarrollo de un debate en un
aula, y atendiendo unicamente al parametro frecuencia, es posible determinar quién
o quiénes han participado mds asiduamente y quiénes no han participado tanto.

Sean cual sean los comportamientos considerados, como es obvio, se desarrollan
en el tiempo y una descripcién de los mismos se hace tanto més ajustada a la
realidad en tanto que incluye, ademads de la frecuencia, al menos el orden en que
dichos estados o comportamientos se producen. Si en el ejemplo simple de la
asamblea, ademads de tener en cuenta la cantidad de participacion de cada sujeto, se
registra el orden en que las diferentes personas van tomando la palabra, la idea que
se obtiene, a partir del andlisis de los registros, de la forma en que se ha ido
desarrollando la asamblea es més completa.

Si se une a ellos la inclusién del pardmetro duracién la descripcion de la
sucesion de los diferentes estados o comportamientos puede completarse atin mas y
la informacién registrada ganar en calidad. La consideracién o no de este ultimo
parametro se puede realizar en funcién del nivel de respuesta o del objeto de estudio
de interés, aunque a veces puede verse limitada por el grado de instrumentacién
disponible en la investigacion.

En pocas palabras, tomar en cuenta la perspectiva secuencial en el registro y en
el andlisis de los datos permite poner de manifiesto la natural secuencialidad de
cualquier sistema en interaccién.

El andlisis secuencial, denominacién utilizada para englobar un conjunto de
diferentes técnicas aplicables a datos secuenciales categdricos, se ha desarrollado de
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forma espectacular en las dos ultimas décadas (Bakeman, 1991:14). En Espafia,
destacan los recientes trabajos de Anguera (1991; 1993) y Téjar (1993; 1994).

Los objetivos del andlisis secuencial se pueden resumir en descubrir patrones
estocdsticos en los datos y evaluar el efecto de variables contextuales y explicativas
en la estructura secuencial (Gottman y Roy, 1989: 19). Analizando secuencias se
pretende, ademds de la identificacion de las situaciones o comportamientos mas
probables en un contexto dado, la descripcién, por un lado, y la explicacién y
prediccién, por otro, de los estados por los que pasa una interaccién. La descripcion
se puede realizar mediante cadenas de secuencias de situaciones previamente cate-
gorizadas, y en cada instante es posible predecir qué situaciones son inhibidas y/o
excitadas con respecto a otra en concreto (criterio).

Bakeman y Dabbs (1976) establecieron un doble criterio, ya clésico, segun el
cual pueden recogerse los datos en investigacidon observacional. Considerando el
criterio ocurrencia, los datos pueden ser clasificados en secuenciales o concurren-
tes. Y mediante lo que estos autores denominaron criterio de base, en datos de
evento o de tiempo. Combinando ambos criterios aparecen cuatro diferentes tipos de
datos como puede verse en la tabla 1.

Tabla 1
BAKEMAN Y DABBS (1976), BAKEMAN (1978)

OCURRENCIA
BASE Secuenciales Concurrentes
Evento 1 II
Tiempo I v

Segun este doble criterio los datos tipo I se considerarian secuencialmente, el
observador anota su orden pero no su duracién (cuidando la mutua exclusividad
entre categorias). Los datos tipo II, se producen cuando el sistema de categorias no
es mutuamente exclusivo y aunque el codificador registre el orden en que ocurren
los eventos, en el registro se muestran concurrencias de categorias.

Para los datos tipo IIl y IV se tiene siempre en cuenta la duracién de cada evento.
La diferencia se sitia en que mientras que en el tipo III no aparecen concurrencias,
en los datos tipo IV si (como consecuencia del uso de unas categorias no mutua-
mente excluyentes).

Los diferentes tipos de datos pueden transformarse entre si. Los de tipo IV y tipo
III se pueden transformar en tipo II y tipo I respectivamente si se deja de considerar
la duracién de las categorias en el registro. Los de tipo II y tipo IV se pueden
transformar respectivamente en tipo I y tipo III, aunque esto se traduzca en aumen-
tar el nimero de categorias y la complejidad del registro (Anguera, 1983). De cara
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a eliminar complejidad en el analisis y a encontrar regularidades y patrones con
mayor facilidad lo mejor es trabajar en lo posible con datos tipo III, si se precisa
considerar el criterio tiempo, o con los datos tipo I, si no interesa considerar la
duracién de las categorias.

La clasificacién de Bakeman y Dabbs (1976) condiciona la manera de hacer los
registros (aun teniendo en cuenta las posibles transformaciones entre los mismos),
para que a partir de un andlisis adecuado de los mismos, sea posible identificar
patrones concurrentes o secuenciales. Si se compara esta clasificacion con todas las
posibilidades formas de registrar datos observacionales aparecidas en los ltimos
afios (Quera, 1991) se observa que dicho esquema se ha quedado pequefio.

Con el objeto de dar cabida a més posibilidades de registro, evitando cefiirse a
normas demasiado estrictas, facilitando asimismo el intercambio, la comunicacion
entre investigadores y el desarrollo de programas informaticos de analisis de datos
Bakeman y Quera (1992), han propuesto un nuevo estindar denominado SDIS
(Sequential Data Interchange Standard).

SDIS es un lenguaje de datos secuenciales, con normas especificas sintdcticas y
de puntuacién, basado en una reconsideracién de las técnicas mds habituales de
recoger datos observacionales. Una exposicién completa asi como la sintaxis del
SDIS pueden ser consultadas en el referido trabajo de Bakeman y Quera. A modo
ilustrativo en este trabajo simplemente se van a presentar las clases fundamentales
del nuevo estandar destacando en cada caso el registro del que derivan cada una de
ellas:

1) Secuencias de eventos o ESD (Event Sequential Data). Consisten en
series de codigos que representan unidades de conducta mutuamente ex-
clusivas y en los que no se ha registrado el tiempo. Es €l formato més
simple que representa un registro activado por transiciones y coincide
plenamente con los datos tipo I del estindar de la tabla 1. Se pueden
subdividir en ESD repetibles y ESD no repetibles en funcién de que se
permita recoger en la secuencia cddigos adyacentes iguales o no.

2) Secuencias de estados o SSD (State Sequential Data). Se obtienen a
partir de series de cédigos que representan unidades de conducta en las
que el tiempo ha sido considerado. Este formato esté4 previsto para registro
activados mediante transiciones en los que se ha recogido la duracién de
cada ocurrencia o del inicio de la misma. Los datos tipo III e incluso los de
tipo IV en algunas ocasiones pueden considerarse como SSD.

3) Secuencias mixtas de eventos y estados o TSD (Timed Sequential
Data). Este es el formato mas complejo al combinar eventos y/o estados
que no han de ser necesariamente ni mutuamente excluyentes ni exhausti-
vos. Se produce a partir de un registro activado por transiciones en los que
se recoge ademas el tiempo (duracién, tiempo de inicio o de finalizacion
de cada categoria). Las secuencias TSD pueden transformarse en una o
varias SSD.
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4) Secuencias de intervalos o ISD (Interval Sequential Data). Una
secuencia ISD estd formada por intervalos de tiempo constante y puede
representar las ocurrencias de categorias recogidas mediante los RAUT A,
B y C (tres modalidades de registro activado por unidades de Tiempo, ver
Quera, 1991).

En este trabajo se van a revisar y sistematizar las dos técnicas cldsicas para
detectar patrones secuenciales, las cadenas de Markov y la técnica de retardos. Los
modelos log-lineales también pueden ser utilizados para realizar el analisis secuen-
cial desde una perspectiva multivariante (Bakeman, Adamson y Strisik, 1989), sin
embargo realizar una revisién de su aplicacion superaria los limites establecidos
para la confeccidn de este trabajo, por lo que se ha optado por realizarla aparte.

2. CADENAS DE MARKOV

Desde que en 1952, G. Miller (cit. en Gottman y Roy, 1990) introdujera los
procesos de Markov en psicologia, muchos autores los han utilizado como modelos
simples para las secuencias de categorfas conductuales. Las cadenas de Markov
permiten el tratamiento de los datos observacionales, a partir del andlisis de las proba-
bilidades de transicion, con €l fin de detectar patrones secuenciales entre pares de
conductas o situaciones categorizadas a lo largo del tiempo (Gottman y Notarius, 1978).

Los requisitos para que una secuencia de categorias pueda ser considerada como
un proceso de Markov se encuentran destacadas en un trabajo de Quera (1991).

En primer lugar, la probabilidad de que una determinada categoria (o estado en
la terminologia markoviana) ocurra tras una transicién depende tinicamente del
estado anterior que ha finalizado y no de los anteriores a ella. Las probabilidades de
transicién pues son independientes de la historia previa a cada una de ellas e incluso
del tiempo transcurrido desde el inicio de la secuencia de categorias. En segundo
lugar, las duraciones de ocurrencia de cada categoria se distribuyen de forma
exponencial (Quera, 1991: 285), hecho que se produce sélo si los momentos en los
que aparecen las transiciones son puntos aleatorios de un continuo temporal (la
probabilidad de que finalice una categoria iniciada es independiente también del
tiempo transcurrido desde su comienzo).

Supdngase un proceso que genera una serie de elementos completamente aleato-
ria. Este proceso de Poisson, en el que un cierto evento aparece aleatoriamente con
una tasa constante en los momentos £, ¢, £,, ...f, se basa en los siguientes supuestos:

1) En el intervalo comprendido entre ¢t y ¢ + d (para d entero y mayor o
igual que 1), los eventos suceden con una tasa de ocurrencia constante A ”

2) La probabilidad de que ocurran dos eventos o mds en el intervalo
entre ty ¢t + 1 es nula.

3) El hecho de que el evento ocurra en el momento ¢ es independiente
de lo ocurrido antes de .
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Cuando estas condiciones se cumplen, la probabilidad de que el evento ocurra n
veces desde el inicio de la sesion, esto es, en el intervalo [0, ¢], viene dada por la ley
de Poisson cuya expresion es la siguiente:

Pl = )= P o2 [1]

n!

donde k, es la variable aleatoria discreta nimero de eventos que ocurren en un
intervalo de duracioén ¢.

Si se denomina X a la variable continua formada por los tiempos transcurridos
entre dos eventos sucesivos, la funcidon de densidad de X es:

fX)=2eH [2]
Cuya esperanza matemdtica y variancia valen respectivamente:

BX)=5 ViX) 715 ;3]

Lo que significa que la duracién media esperada entre eventos sucesivos serd
igual al inverso de la tasa de dichos eventos.

Este modelo es verosimil cuando «a) Todas las categorias son eventos y el
tiempo transcurrido entre dos de ellos es independiente de qué categorias se trata;
en ese caso todos los tiempos entre eventos sucesivos tienen una unica funcion de
densidad exponencial. O bien, b) todas las categorias son estados y las propiedades
estadisticas de las duraciones de ocurrencia de categorias distintas son sin embar-
go idénticas; en este caso todas las duraciones de ocurrencia tienen una unica
funcion de densidad exponencial» (Quera, 1991: 287).

Como conclusién queda que si una serie de transiciones entre categorias estado
sigue un proceso de Poisson, entonces es también un proceso de Markov (lo contra-
rio no es necesariamente cierto, puesto que es posible que las duraciones de ocu-
rrencia tengan una diferente distribucién exponencial con lo que no seguirian un
proceso de Poisson).

Para el célculo de las cadenas de Markov es preciso partir de estados diddicos
(Gottman y Bakeman, 1979). Supdéngase un sistema de categorias con n cédigos.
Dichos cédigos pueden representarse en un sistema con k estados. El sistema puede
ser descrito mediante transiciones de estados diddicos y discretos (perfectamente
compatible con la mutua exclusividad de las categorias).

Las frecuencias correspondientes a la transicién entre estados pueden represen-
tarse en una matriz de transicion F de mxm en el tiempo igual a #+1:
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I fir fiz fis v fim1l fim
fay fa2 fo3 o fam1 fam
F= : : : L :
. : : T, : . [4]
fm-l,Lfm-l,me-l,B fm-l,m-l fm-l,m
fm,l fm,2 fm,3 fm,m-l fm,m B

Y de igual forma se puede construir la matriz de probabilidades de transicién de
primer orden (de ¢ a t+1):

Pia P12 P13 +++  Pim-1 Pim
P21 P22 P23 o+ P2m1 P2m
P : : : : :
: : : . : : [5]
Pm-1,1 Pm-1,2 DPm-1,3 ‘-~ Pm-1,m-1 Pm-1,m
| Pm,1 Pm,2 Pmj3 et Pmm-1 Pmm |

p;esla probabilidad de transicién del estado i en el tiempo ¢ al estado j en el tiempo
t+1, que se calcula asi:

fij

piy=——
Y fi [6]
=1 .

donde f es la frecuencia del estado i.
J; es la frecuencia de transicién de 7 a j, o nimero de veces que j sigue a i.

Para detectar las transiciones significativas es posible calcular diversos indices
de conexidn secuencial:

a) Una prueba binomial, propuesta inicialmente por Sackett (1974, cit.
en Gottman y Roy,1990), fue adaptada del contraste paramétrico z entre
dos proporciones. Mas tarde fue modificada por Gottman (1980) y Allison
y Liker (1982). Consiste en un estadistico z asintéticamente normal, que
puede ser comparado con la distribucién normal estdndar para una mues-
tra lo suficientemente grande (v. g. n > 20). La expresion que aqui se
presenta es la ofrecida en el texto de Gottman y Roy (1990).
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p(Bi1/A) - p(B)
pB)l 1P(B)J11P(A)J [7]
(n-k)pA)

donde A y B son las dos categorias (estado) de un sistema.

p(B) y p(A) son las probabilidades de ocurrencia de cada categoria.

p(B,, /A) es la probabilidad de transicién de la categoria A a la categoria B en un
proceso de orden k.

n es el nimero total de ocurrencias de todas las categorias.

k es el orden (en el tiempo) del modelo de Markov (¢+k).

b) La prueba )* de Pearson (Gottman y Notarius, 1978), aplicada a la matriz de
frecuencias de transicién de orden k: El resultado que se obtenga ha de ser compa-
rado con un valor critico de la distribucién tedrica de y* de Pearson con (m-1)>
grados de libertad, donde m es el nimero de cédigos o categorias del sistema.

(8]

donde f son las frecuencias de transicién del estado i al j en el modelo de orden k.

; son las frecuencias esperadas bajo el supuesto de independencia.

C) La razén de verosimilitud (LRy*: Likelihood Ratio). Utilizando la misma
notacién que en la anterior ¥?, se aplica a la matriz de frecuencias de transicién de
orden k: El resultado que se obtenga se compara también con un valor critico de la
distribucién tedrica de y* de Pearson con (m-1)* grados de libertad, donde m es el
ntimero de categorias del sistema.

i

LRy" = 22 qu log ([” [9]
j—l i=1 [¥]

d) La transformacion logit (Fienberg, 1980; Allison y Liker, 1982), es una

medida no influida por los marginales (de las filas) totales, que permite comparar
las contingencias secuenciales de dos grupos. Su férmula es la siguiente:

B-B

/\/‘Fnz_(g (10]

i=1 Y1

zZ=
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El estadistico B se define como:

B=logit[P{Brx =1/ A = 1)} - logit [AB+x = 1/ A = 0)] (11]

donde el logit de una proporcién cualquiera es igual al logaritmo neperiano del
cociente entre esa proporcién y su complementaria, esto es:

- ) [12]

logi =]
ogit (p) nl-p

3. LA TECNICA DE RETARDOS

La técnica de retardos (lag method) propuesta por Sackett (1979) precisa de la
eleccion de una categoria como criterio. En pocas palabras se puede decir que se
cuenta el nimero de veces que cada una de las restantes categorias del sistema sigue
(o precede) al criterio de forma consecutiva (primer retardo), con una categoria
intermedia (segundo retardo), con dos categorias intermedias (tercer retardo), y asf
sucesivamente hasta el maximo retardo (max lag) de interés (ver figura 1).

1? retardo

22 retardo

4° retardo

maximo retardo (max lag)

Figura 1
RETARDOS EN UNA CADENA TOMANDO COMO CRITERIO LA CATEGORIA A
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Usando la nomenclatura de Bakeman (1978) se puede decir que a partir de datos
tipo I (ver tabla 1), se calcularian los denominados retardos de evento, mientras que
si se utilizan los datos tipo III se hablarfa de retardos de tiempo.

Mediante la técnica de retardos es posible ademds contrastar las probabilidades
de retardo frente a una hipétesis nula de no dependencia entre situaciones que
aparecen secuencialmente en el tiempo. Si la hipétesis nula es aceptada, en base a
un determinado nivel de significacion, una categoria B ocurre con la misma proba-
bilidad si no se tiene en cuenta que se ha considerado apareada con el criterio A. La
diferencia entre las probabilidades de retardo observadas (condicionales) y espera-
das (incondicionales) pueden contrastarse mediante la siguiente prueba de z:

7= P(Bt+k/A) - p(B)
B)[1-pB)] [13]
(n-k)pA)

donde A y B son las tinicas dos categorias de un sistema.
p(B) y p(A) son las probabilidades (incondicionales) esperadas de ocurrencia de
cada categoria.
p(B,, /A) es la probabilidad de que B ocurra condicionada a que A haya sucedido
hace k retardos.
n es el mimero total de ocurrencias de todas las categorias.
k es el numero de unidades (de evento o de tiempo) que separa la categoria B del
criterio A.

B)1-pB)

—— 7 es el error estdndar o la raiz cuadrada de la variancia esperada.
\/E((n-k)p(A) P

El verdadero valor de p(B) se puede estimar mediante:

P(B)t'za/z 1/;—————[51 }k[l)p( ”AB}]] | [14]

Si la operacién se repite para cada retardo y categoria se obtiene una banda de
confianza. Si la probabilidad observada no excede de las bandas de confianza se
concluye que la aparicién de la secuencia en cuestién es aleatoria, mientras que si
excede por encima, o por debajo, de los limites fijados se puede hablar de depen-
dencia excitatoria (positiva), o inhibitoria (negativa) segiin el caso.

Allison y Liker (1982) introdujeron una pequeiia modificacién en los célculos
anteriores. Estos autores basaron su modificacién en que el error estdndar de la
diferencia entre lo esperado y lo observado serfa correcto si la probabilidad de la
categoria B (la que acompafia al criterio A) fuese el valor real, en lugar de uno
estimado a partir de la muestra de observaciones.
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Para corregir este defecto, estos autores proponen introducir el producto [Pictu-
re] en el célculo del error estandar:

B TABITAA]
£E =4[22 (nk) p{A) [15]

Como resultado aparece una prueba z menos restrictiva (presentada anteriormen-
te en la ecuacién [7]):

o PBui/A)-p(B)

\/E(B JII-pBIT1-PA) [7]
(n-k) fA)

Esta prueba habia sido propuesta anteriormente por Gottman (1980). Este autor
opina que no es necesario aplicar z*. El estadistico propuesto por Sackett es asint6-
ticamente correcto, ya que cuando » aumenta la estimacién muestral de p(B) mejora
al parametro poblacional. Por tanto, z* no supone una critica seria al estadistico de
Sackett (Gottman y Roy, 1990).

Cuando es imposible suponer que las muestras de secuencias obtenidas siguen
una distribucién binomial, incluso si el sistema continia teniendo sélo dos catego-
rias, debido a que el muestreo sea exhaustivo, no queda otra alternativa que acoger-
se a la ley de probabilidad hipergeométrica. Wampold y Margolin (1982) propusie-
ron un estadistico basado en la distribucién hipergeométrica mediante una expre-
sion que incluye la z de Sackett (1979):

(n-fj)

donde f es el nimero de casos en que el estado j puede ocurrir después de cada
estado i,

z,, se encuentra relacionado también con la prueba y* de Pearson (expresién [8])
mediante la siguiente férmula (Wampold y Margolin, 1982: 759):

ZH =

2 =(2=1) 2 [17]

En general, z, es también menos restrictivo que la z propuesta por Sackett
(1979).
Como mantiene el propio Sackett (1979: 642) la técnica de retardos puede ser
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aplicada en cualquier situacion de investigacién en que las categorias sean medidas
en una secuencia ordenada de eventos o de tiempo. Un gran nimero de autores
coinciden en la preferencia de utilizar la técnica de los retardos de Sackett frente a
las cadenas de Markov (Gottman y Notarius, 1978; Anguera, 1983; Bakeman y
Gottman, 1986).

En primer lugar, la técnica de retardos es mds parsimoniosa y produce mds
informacion que las cadenas de Markov. Mediante la primera se pueden obtener
medidas de contingencia entre conductas lejanas tanto en orden, para eventos se-
cuenciales, como en el tiempo, si se tiene en cuenta la duracién de los eventos.
Incluso facilita la obtencion de medidas directas de ciclicidad para una tinica situa-
cién categorizada (autocontingencia) o relaciones de fase entre varias (contingencia
cruzada).

En segundo lugar, es preciso sefialar que la suposicién de que un estado, o una
situacién categorizada, de un sistema en el tiempo t+1 dependa uinica y exclusiva-
mente del estado que se produce en el tiempo ¢ resulta limitada. Esta suposicion, en
la base de las cadenas markovianas, supone ademds contrastar la misma hipétesis
respecto de la informacién que se va ganando para cada estado, lo que dificulta la
obtencién de patrones y otros fendmenos identificables mediante la técnica de
Sackett (Anguera, 1983).

Una razén préctica también se alia con el andlisis secuencial propuesto en la
técnica de retardos ya que resulta mas manejable y mds apropiado para el andlisis de
datos categorizados en tiempo discreto y los programas y paquetes estadisticos lo
hacen actualmente mas factible (Gottman y Notarius, 1978).

4. TAMANO DE LA MUESTRA Y ERROR TIPO I

En el momento de disefiar el plan de una investigacion observacional que va a
aplicar un andlisis secuencial de retardos, es preciso tener en cuenta dos cuestiones.
La primera de ellas hace referencia al nimero de datos, o secuencias (de evento o de
tiempo), que como minimo es necesario disponer. El motivo que fundamenta lo
anterior es justificar la significacion de la prueba z utilizada en base a una aproxima-
cién de la distribucién binomial (o hipergeométrica) a la normal. La segunda es el
problema que se produce al trabajar con una técnica de andlisis univariada. A
medida que el nimero de pruebas estadisticas aumenta el error tipo I (riesgo a)
asociado a cada una de ellas se dispara peligrosamente, por lo que es necesario
establecer un plan previo de control de dicho error.

4.1. Determinacién del tamaiio (n) de lIa muestra de observaciones
Siegel (1956) sugiri6 que la variancia de la distribucion binomial (npq) deberia

de valer al menos 9 para hablar de una aproximacion a la normal. Adaptando esta
regla deducida empiricamente a la perspectiva secuencial Bakeman y Gottman
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(1986: 178) propusieron utilizar la siguiente expresién para determinar el nimero
suficiente de secuencias:

9
n +L-1+1
*~ p(1p) [18]

donde L es la longitud de la secuencia.
I es el nimero de interrupciones en la secuencia.

La dnica dificultad se encuentra en determinar el valor de p. Como sefialan
Bakeman y Gottman (1986), dos tipos de aspectos afectan al valor de p: Si las
categorias son equiprobables o no y si se admite, o no, que los cédigos adyacentes
puedan ser iguales (ESD repetibles o ESD no repetibles segiin el estindar de
Bakeman y Quera, 1992).

En primer lugar, se va a suponer que las categorias son equiprobables e inde-
pendientes. Esta suposicion es verosimil en estudios exploratorios, € incluso en
confirmatorios cuando no hay evidencia de que las probabilidades incondicionales
(no secuenciales) sean diferentes. La suposicion de que las categorias sean equipro-
bables no es posible cuando por ejemplo existan categorias con una elevada salien-
cia, independientemente de que sea mas o menos relevante el niicleo categorial.
Cuando hay equiprobabilidad p esta en funcién inversa con el niimero de secuencias
posibles:

p =ﬁ [19]

donde m* es el nimero de secuencias de longitud L para un sistema de categorias
con m codigos, esto es, el nimero de variaciones con repeticion de m elementos
tomados de L en L.

Sustituyendo el valor de p obtenido en [19] en la expresidn [18] se obtiene el
niimero de secuencias para admitir la aproximacion normal de la binomial cuando
las categorias son equiprobables y son admisibles cédigos adyacentes iguales
(ESD repetibles).

[20]
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Si los coédigos adyacentes deben ser diferentes, el valor de p estd en funcién
inversa de las posibles secuencias de longitud L:

[21]

Y sustituyendo el valor de p en la expresién general [18] se obtiene el niimero de
secuencias para admitir la aproximacion normal de la binomial cuando las catego-
rias son equiprobables y no son admisibles cédigos adyacentes iguales (ESD no
repetibles).

L
=#+L-1+1=——L L-1+1=
& L1 (1_(m-L)!)+ !
VEL Vi o om
L L [22]
nr=—2Vam oy OVam gy
(m-L) m!-(m- L)
mi (1R

Para el caso comin de que la longitud de la secuencia sea L = 2, se puede
construir la tabla 2:

Tabla 2
NUMERO SUFICIENTE DE SECUENCIAS EN UNA INVESTIGACION
OBSERVACIONAL (L=2) CON M CATEGORIAS EQUIPROBABLES

m ns ns
2 37 49
3 66 93
4 118 154
5 190 235
6 280 334
7 388 451
8 513 586
9 658 739
10 810 910
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En segundo lugar, si se sospecha que las categorias no poseen probabilidades
iguales de ocurrencia, y teniendo en cuenta la relacién inversa entre el tamaifio de la
muestra y la probabilidad de las categorias (Cooley y Mao, 1981), Bakeman y
Gottman (1986), propusieron aplicar la expresién [18], utilizando la secuencia
de cédigos de interés para la investigacién menos frecuente, argumentando que
si se tienen suficientes datos para esta secuencia es de esperar que se posean
mads que suficientes para el resto. Por ejemplo, supongamos que en un sistema
de categorias la secuencia (L = 2) menos frecuente es 1aAB, con una distancia
entre ellas en el tiempo de r+k. El nimero de secuencias necesarias vendria
dado por la expresidn:

_ 9 .
"= B AN - B T [23]

3.2. Control del error tipo I

El problema se deriva del uso de una técnica univariante para realizar mdltiples
contrastes entre variables. En efecto, si se realizan ¢ comparaciones con un riesgo «
fijado a priori para cada una de ellas, el riesgo del conjunto de las ¢ comparaciones
es superior. Por ejemplo, para T comparaciones con & = 0.05, la probabilidad de
tomar la decisién correcta en todas las T pruebas, aplicando la ley multiplicativa de
las probabilidades:

0.95x0.95x..x095=095T = (1-&)" [24]
Para controlar el error tipo I es preciso partir de un valor @ menor, que tenga en

cuenta el nimero de pruebas que se van a realizar. Esto se consigue con el procedi-
miento de Bonferroni cuya expresion es la siguiente:

=
o= [25]

Donde a es el nivel maximo de error tipo uno que se desea admitir, y ¢ el nimero
de total de pruebas que se van ha realizar simultineamente. T depende del nimero
de categorias (m) que tenga el sistema y de la longitud de la secuencia (L):

T=V§ [26]

Asi, para a = 0.05 (bilateral) y L = 2, es posible construir la tabla 3:
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Tabla 3
ERROR TIPO 1 CORREGIDQ Y PUNTUACION ZC ASOCIADA
SEGUN LA DISTRIBUCION NORMAL ESTAI}IDARIZADA
PARA T PRUEBAS Y M CATEGORIAS

m T o z
2 2 0,025 2,24
3 6 0,0083 2,64
4 12 0,0041 2,86
5 20 0,0025 3,01
6 30 0,0016 3,12
7 42 0,0012 3,22
8 56 0,00089 3,295
9 72 0,00069 3,355

10 90 0,00055 3,40
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