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Introduccion

En Psicologia del Deporte se acostumbra a evaluar
el afrontamiento de la competicion deportiva por
medio del analisis de los indicadores cognitivo, mo-
tor y fisioldgico-bioquimico de la conducta de los
atletas (Crocker, Alderman y Smith, 1988; Hackfort
y Schwenkmeger, 1989). Sin embargo, la evaluacion
continua de dichos indicadores es un problema muy
dificil de solucionar, igual como sucede en otras
areas de la Psicologia. Se trataria de tener medidas
a intervalos pequenos de tiempo de variables emo-
cionales y conductuales durante toda la competi-
cion. La dificultad reside en recoger medidas no-
invasivas que en ningun momento alteren la
concentracion del deportista. Asi, por ejemplo, no
podemos perseguir a un atleta cada medio minuto

para que responda a cuestionarios de ansiedad o
escalas de atencion. Con la tecnologia actual pensa-
mos que resulta mas factible recoger medidas conti-
nuas o casi-continuas de los indicadores motor y
fisiologico-bioquimico de la conducta competitiva,
due del indicador cognitivo. Tal como senalan Grzib,
Garcia, Briales y Fernandez Trespalacios (1989), «lo
que se busca en una cuantificacion de la conducta
de forma que ésta constituya una variable casi-
continua en el tiempo, formalmente equivalente a las
variables fisiologicas, como, por ejemplo, la tasa
cardiaca» (Grzib y cols., 1989, pag. 14).

De este modo se pueden registrar variables como
el consumo de oxigeno (VO) y la frecuencia cardiaca
(FC), parametros que se relacionan directamente
con el esfuerzo fisico y son un indice fiable de ia
eficiencia cardiorrespiratoria (Fox, 1984). Ademas,
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estas variables tienen un aspecto psicofisioldgico, al
relacionarse con estados emocionales, como la rela-
jacion o la activacion subjetiva, en situaciones don-
de el esfuerzo fisico esta bajo control (Benson,
1975; Suinn, 1980; Ziegler, Klinzing y Williamson,
1982). La medida continua a lo largo del tiempo de
la FC puede aportar informacion valiosa sobre algu-
nos aspectos del afrontamiento competitivo de los
deportistas (Capdevila, 1989b). En situacion de
competicion o entrenamiento deportivos, por medio
de la telemetria, la tecnologia actual permite recoger
medidas de esta variable a intervalos constantes de
tiempo, sin interferir en la conducta del atleta. De
esta manera, el psicélogo del deporte puede evaluar
la eficacia de una posible intervencién —por ejem-
plo, un entrenamiento psicoldgico para mejorar una
habilidad especifica— sobre el componente psicofi-
siolégico —FC como indice de relajacion, activacion
o rendimiento fisiolégico— en algun momento de la
competicion.

Una vez recogidas las medidas repetidas de varia-
bies como la FC, a intervalos constantes de tiempo,
la siguiente dificultad reside en disponer de algun
instrumento estadistico que proporcione un criterio
objetivo para evaluar la eficacia de una posible inter-
vencion. Mas concretamente, nos puede interesar:
a) conocer si la intervencion ha producido un cambio
significativo en la evolucion a lo largo del tiempo de
la variable estudiada, y b) comparar dos o mas cur-
vas de datos obtenidas en iguales condiciones, co-
rrespondientes a diferentes sesiones o a diversos
deportistas. En este trabajo se desarrolla un trata-
miento estadistico adecuado para el estudio de la
FC de atletas sometidos a una prueba de esfuerzo
sobre la cinta ergométrica (Capdevila, 1989a). Este
tratamiento estadistico es el Andlisis de Series Tem-
porales segun modelos ARIMA.

Analisis de series temporales

Este nombre no hace referencia a ninguna técnica
en concreto —aungue muy a menudo se hace sino-
nimo de la técnica de analisis desarrollada por Box y
Jenkins (1970)—, sino que indica un tipo general de
tratamiento que parte de la ordenacion de los datos
en el tiempo. En general, las técnicas de analisis de
series temporales aplicadas a la investigacion con-
ductual pretenden evaluar cambios de nivel o de
tendencia en los datos, como efecto de una inter-
vencion en un momento temporal dado (Kazdin,
1984; Gottman y Glass, 1978).

La inspeccion visual de los datos puede propor-
cionar criterios especificos sobre la relacion causal
entre la intervencion efectuada y los cambios de
conducta observados. Pero este método no propor-
ciona informacion valida para determinar si una in-
tervencion ha tenido un efecto relevante o no sobre
la conducta (Kazdin, 1982). En este sentido, existen
varios metodos de andlisis de series temporales que
permiten extraer conclusiones. Normalmente, estos
métodos parten del ajuste de un modelo matemati-
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co a los datos, posibilitando la extraccion de ecua-
ciones y parametros a nivel explicativo y predictivo.

La estadistica de series temporales se puede ba-
sar principalmente en dos aspectos diferentes de
los datos, que originaran dos andlisis también dife-
renciados: a) la frecuencia, y b) la secuenciacion
temporal. Dentro del primer tipo, las técnicas mas
utilizadas han sido el andlisis espectral y el analisis
de covariacidon entre espectros. Podemos encon-
trar un ejemplo de esta metodologia en Grzib y
colaboradores (1989), quienes relacionan variables
fisiologicas como la tasa cardiaca y la frecuencia
respiratoria, basandose en un estudio previo de Por-
ges y colaboradores (1980). El primer paso en este
tipo de andlisis es el calculo de la funcién de densi-
dad espectral, que permite conocer la varianza aso-
ciada a cada frecuencia. En cambio, dentro del se-
gundo tipo de andlisis —basado en la secuenciacion
temporal de los datos—, el modelo a ajustar estard
en funcion de un factor critico: la dependencia serial
de las observaciones (Bowerman y O’Connell, 1979;
Hartmann y colaboradores, 1980). Esta ultima meto-
dologia es la que desarrollaremos en el presente tra-
bajo.

De acuerdo con Kazdin (1984), en el caso de me-
didas continuas o repetidas a lo largo del tiempo, a
menudo no se cumple con la suposicién de indepen-
dencia de las observaciones. Es decir, las observa-
ciones sucesivas en una serie temporal tienden a
mostrar autocorrelacién. Muchas veces puede inte-
resar conocer los parametros estadisticos de esta
dependencia serial entre los datos. De todas for-

‘mas, hay que tener presente que ésta no es una

caracteristica necesaria de los datos recogidos
como medidas repetidas a intervalos constantes de
tiempo, pero si que es un hecho muy probable que
puede determinar la inadecuacion de pruebas esta-
disticas convencionales.

Cuando no hay autocorrelacion entre los datos
podemos ajustar un modelo estadistico utilizando
técnicas cuantitativas, como el ajuste de curvas, la
regresion multiple o el suavizado exponencial (Bo-
werman y O’Connell, 1979). En ellas el tiempo se
utiliza como regresor y el modelo obtenido permite
hacer predicciones de valores futuros de la serie en
un momento de tiempo dado. No obstante, la princi-
pal condiciéon de aplicacion de todas estas técnicas
es la independencia serial de las observaciones.
Pero cuando la autocorrelacion esta presente entre
los datos, una metodologia mas adecuada es el
ajuste de modelos ARIMA —autorregresivos, inte-
grados y de medias mdviles— (Bowerman y O’Co-
nell, 1979; Box y Jenkins, 1970; Gottman y Giass,
1978). El resultado final también es un modelo que
permite hacer estimaciones en momentos puntuales
y predicciones de valores futuros, pero ya no en
funcion del tiempo, sino de los valores anteriores de
la serie.

En el ambito psicoldgico se ha observado que las
medidas repetidas a nivel conductual en humanos
es mucho mas facil que presenten dependencia
serial (Bryan, 1987; Kazdin, 1984; Zaichkowsky,
1980), a pesar de que en algun estudio se opine lo



contrario (Huitema, 1985). En el caso concreto de la
FC, creemos que es bastante coherente el suponer
la dependencia serial entre puntos de datos sucesi-
vos en el tiempo, correspondientes a un mismo su-
jeto o a un conjunto de sujetos. Esta variable ha
mostrado una fuerte autocorrelacion cuando se eva-
lua bajo condiciones donde el esfuerzo fisico es el
factor que la determina (Capdevila y Cruz, 1988a,
1988b).

Hay que decir, sin embargo, que los andlisis se-
gun modelos ARIMA requieren principalmente de
dos condiciones de aplicacion dificiles de cumplir en
la mayoria de investigaciones conductuales: 1) un
numero elevado de observaciones, recomendando-
se un minimo de 50 (Bowerman y O'Connell, 1979;
Glass, Willson y Gottman, 1974), 60 (Uriel, 1985) o
incluso 100 puntos de datos (Box y Jenkins, 1970),
y 2) un intervalo de tiempo siempre constante entre
las observaciones. Un problema asociado con la
aplicacion de los andlisis de series temporales es la
complejidad de las pruebas estadisticas y los nume-
rosos pasos que incluyen.

Partiendo del trabajo de Box y Jenkins (1970),
hay un acuerdo general en cuanto a las etapas prin-
cipales que se han de secuenciar al ajustar un mo-
delo ARIMA a una serie temporal de observaciones
(Bowerman y O'Connell, 1979; Uriel, 1985): 1) /den-
tificacion del modelo; 2) Estimacion de pardmetros;
3) Validacion del modelo, y 4) Prediccion de valores
futuros. Pasemos a continuacion a describir breve-
mente estas etapas:

1. Identificacion del modelo. En esta etapa se
identifica el tipo de modelo ARIMA que se tendra
que ajustar a los datos. Este podra tener compo-
nentes autorregresivos, de integracion, de medias
moviles, o la combinacién entre ellos. La identifica-
cion se realiza a partir de los graficos de autocorre-
lacion y de autocorrelacion parcial de la serie origi-
nal. El estudio de estos graficos también determina
la posible diferenciacion de la serie. Esta etapa es
muy importante porque determinara la bondad del
ajuste posterior, jugando un papel critico la decisién
del investigador.

2. Estimacion de pardmetros. Una vez identifica-
do el modelo ARIMA, el siguiente paso es estimar
los parametros correspondientes y calcular su signi-
ficacion. Los métodos de estimacion que se utilizan
habitualmente son el de minimos cuadrados o el de
maxima semejanza (Uriel, 1985). Con ellos podre-
mos obtener una ecuacion representativa del com-
portamiento de la serie temporal, y podremos dispo-
ner de las estimaciones que realiza el modelo para
cada observacion, asi como de los valores residua-
les correspondientes.

3. Validacion del modelo. Antes de poder utilizar
el modelo ajustado para la predicciéon de valores fu-
turos o para alguna otra finalidad, es necesario ana-
lizar si el ajuste se realiza de forma éptima. Si no se
llegara a esta conclusion, tendrfa que volverse a la
fase de identificacion para intentar optimizar el ajus-
te. La etapa de validacion se realiza basicamente a
partir del andlisis de los valores residuales.

4. Prediccion de valores futuros. EI modelo vali-
dado, si realmente explica el comportamiento de la
serie de forma satisfactoria, podra ser utilizado para
la prediccion de valores futuros. Teniendo en cuenta
que los modelos ARIMA intentan explicar el compor-
tamiento de una serie temporal en funcién siempre
de valores precedentes en la misma serie, resultan
muy adecuados para realizar predicciones.

Una consideracion importante al utilizar modelos
ARIMA para ajustar datos conductuales es que la
técnica fue originalmente concebida para fines pre-
dictivos en el ambito de la Economia. Por eso la
ultima etapa nombrada, de prediccion de valores fu-
turos, es el resultado final de la técnica, una vez
tenemos un modelo dptimamente ajustado a partir
de las tres etapas anteriores. En el ambito de las
ciencias conductuales, en cambio, el interés puede
recaer mas en comparar diferentes conjuntos de ob-
servaciones repetidas y no tanto en la prediccién de
valores futuros de un conjunto de observaciones.
Por tanto, la estrategia basica sera la misma, si-
guiendo las tres primeras etapas para alcanzar un
buen ajuste, y utilizando el modelo para nuestras
necesidades. El principal problema radica en que no
existe en la bibliografia revisada ninguna técnica o
procedimiento que permita utilizar un modelo ARI-
MA bien ajustado para comparar diferentes curvas
de datos. Por este motivo, en este trabajo se des-
arrolla un instrumento estadistico para tales finalida-
des. Por tanto, cuando analizamos datos conduc-
tuales y fisiologicos, podriamos sustituir la ultima
etapa de «Prediccion de valores futuros» por la de
«Comparacién de series temporales» (0o «Compara-
cion de curvasy).

Ejemplo ilustrativo

E! ejemplo ilustrativo que se utilizara corresponde a
una investigacion realizada dentro del ambito de la
Psicologia del Deporte (Capdevila, 1989b). Una de
las finalidades de aquella investigacion era probar la
eficacia de dos programas de entrenamiento psico-
logico sobre el control de la FC, registrada a interva-
los constantes de tiempo, durante una prueba ergo-
metrica de esfuerzo en el laboratorio.

Méeétodo

Sujetos

Los datos de este ejemplo corresponden a un solo
sujeto: un atleta masculino medio-fondista (800 y
1.500 metros lisos), de 18 afos de edad, que partici-
paba en competiciones de atletismo de alto nivel.

Aparatos

Los aparatos basicos utilizados han sido una cinta
ergomeétrica para realizar pruebas de esfuerzo en el
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laboratorio y un poligrafo para el registro continuo
en el tiempo (cada 30 segundos) de la FC.

Procedimiento

El sujeto realizo dos pruebas de esfuerzo en la cinta
ergométrica de idénticas caracteristicas (Pretest y
Postest), donde se registraba la FC cada 30 segun-
dos, en las siguientes etapas:

A} Tres minutos de reposo.

B) Tres minutos de calentamiento (a 8 km/h).

C) Veinte minutos de carrera constante, mante-
niendo la velocidad al 65 por 100 del consumo
maximo de oxigeno (calculado en una prueba
previa de esfuerzo maximo).

D) Tres minutos de recuperacion.

Entre las dos pruebas, separadas por 5 semanas,
el atleta recibié un entrenamiento psicolégico —ba-
sado principalmente en técnicas de condicionamien-
to clasico (Siegel, 1986)— con el objetivo de reducir
los valores de FC en el Postest, especialmente en
las etapas de reposo y de carrera constante.

Resultados

En la figura 1 se pueden observar las curvas de FC
de las dos pruebas.
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Figura 1. Frecuencia cardiaca (FC), a intervalos de
30 seg., presentada por el sujeto 17.en el Pretest y en el
Postest.

Como estrategia en el andlisis de series tempora-
les, ajustaremos un modelo ARIMA a la curva de FC
del Pretest. Una vez validado este modelo, grafica-
remos el intervalo de confianza del 95 por 100 esti-
mado para el Pretest junto con la FC real mostrada
por el sujeto en el Postest. A continuacién se descri-
ben los pasos del andlisis:

l. Ajuste de un modelo ARIMA a la FC del
Pretest

Seguiremos las etapas tradicionales en los modelos
ARIMA:
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a) I/dentificacion del modelo. En primer lugar ana-
lizaremos la autocorrelacion de los datos. La figu-
ra 2 muestra el correlograma correspondiente a la
curva de FC del Pretest. Los valores significativos
elevados observados en los primeros retardos y la
declinacion exponencial en retardos sucesivos indi-
can que la serie no es estacionaria (no muestra me-
dia ni varianza constantes) y que es necesaria 'su
diferenciacion. Esto quiere decir que el analisis se
efectuara sobre la serie diferenciada y que después
se realizara la estimacion integrando de nuevo la
serie. Las figuras 3 y 4 muestran, respectivamente,
los graficos de autocorrelacion y de autocorrelacion
parcial de la serie diferenciada. El estudio detallado
de estos graficos es el que nos ayuda a identificar el
modelo que hemos de ajustar a los datos. Este es
posiblemente el punto mas conflictivo de todo el
andlisis, ya que el criterio de decision del examina-
dor puede inducir a algun error importante en el
ajuste. En este momento se decide el tipo de mode-
lo ARIMA que se ha de ajustar; mas concretamente,
se decide el patrén autorregresivo, de integracion y
de medias moviles que sigue el modelo, o la combi-
nacion entre los tres patrones. Analizando la estruc-
tura que presentan los coeficientes significativos en
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Figura 2. Autocorrelacidon de la FC correspondiente al
Pretest del sujeto 17.
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Figura 3. Autocorrelacién de la FC diferenciada corres-
pondiente al Pretest del sujeto 17.
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Figura 4. Autocorrelacion parcial de la FC diferenciada
correspondiente al Pretest del sujeto 17.

las figuras 3 y 4, nosotros nos inclinamos por la
identificacion de un proceso ARIMA (1,1,0) para la
curva de! Pretest. El primer valor 1 indica que se
trata de un proceso autorregresivo de orden 1, esto
es, que cada valor de FC correlaciona significativa-
mente con el valor inmediatamente anterior. El se-
gundo valor 1 representa el nivel de integracion-
diferenciacion de la serie y nos indica que estamos
analizando las diferencias entre cada valor y el valor
inmediatamente precedente, al no mostrar la serie
una varianza constante y una tendencia nula. El (lti-
mo valor 0 indica que no consideramos ningun efec-
to importante de medias moviles. Los posibles mo-
delos competidores en este caso, que nos podrian
hacer dudar en la identificacion, son los modelos
ARIMA (0,1,1) y ARIMA (1,1,1). En la fase de valida-
cion comprobaremos que el que nosotros hemos
identificado es el mas adecuado.

"b) Estimacion de parametros. Un modelo ARIMA
(1,0,0), sin ningun nivel de diferenciacion, presenta
una ecuacion de! tipo:

Y,=C+b,xY, ,+E,

donde Y, representa et valor de FC en el momento t,
C es una constante que indica la tendencia de la
serie, b, es el parametro autorregresivo de orden 1
y E, es un término de error. Teniendo en cuenta la
diferenciacion efectuada en la serie segun un mode-
lo ARIMA (1,1,0), la ecuacion general que sigue el
modelo al integrar de nuevo la serie es la siguiente:

Y=C+(1+b)xY,_,—-b,xY, ,+E,

Para estimar el valor de los parametros se ha utiliza-
do el algoritmo de Marquardt, una técnica iterativa
basada en el método de estimacién por minimos
cuadrados. Asi, para el Pretest del sujeto 17, la esti-
macion de la FC en el momento ¢ viene dada por Ia
ecuacion:

Y,=(1+0,39)xY,_,-039xY,,

donde se ha realizado la integracion y se ha elimina-
do la constante, al no ser significativa, reestimando
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Figura 5. FC estimada por un modelo ARIMA (1,1,0)

ajustado al Pretest del sujeto 17. También se representa

el intervalo de confianza del 95 por 100 estimado por el
modelo.

el parametro autorregresivo. En la figura 5 se puede
observar el ajuste del modelo ARIMA (1,1,0) a la
curva de FC del Pretest. Notese que el modelo ajus-
ta peor en los puntos donde la FC cambia de nivel
bruscamente.

¢) Validacién del modelo. La validaciéon del mode-
lo a partir del andlisis de residuales y de algun indice
de su bondad de ajuste nos dara criterios para com-
parar diferentes ajustes y escoger aquél mas vaiido.
Dada la subjetividad presente en la fase de identifi-
cacion, es conveniente realizar diferentes tentativas
de ajuste de aquellos modelos mas probables, y
quedarse con el modelo 6ptimo. Un buen ajuste ha-
bria de originar residuales sin autocorrelacion y con
tendencia a valer cero. En este trabajo, para el anali-
sis de residuales utilizaremos: 1) el indice Durbin-
Watson (un valor de 2 indica independencia total de
los residuales); 2) el valor medio de los residuales
(habria de ser cercano a cero para indicar un buen
ajuste), y 3) el error estandar de los residuales (ha-
bria de ser minimo). Por fin, utilizaremos el indice
Akaike Information Criterion (AIC) que nos permite
comparar diferentes modelos en cuanto a la bondad
de ajuste. Este estadistico se basa en lo bien que
ajusta un modelo a una serie observada y en el nu-
mero de parametros usados en la estimacion. Para
escoger entre diferentes tentativas de ajuste, selec-
cionaremos aquel modelo con un valor AIC mas
bajo. En Ja tabla 1 se pueden consultar los indices
descritos correspondientes a un modelo ARIMA
(1,1,0) que ha sido el modelo dptimo identificado y
valiado hasta este punto. A continuacion veremos
cémo podemos mejorar este ajuste a partir de la
introduccidn en el modelo de regresores ficticios. En
la misma tabla 1 se pueden comparar los indices de
validacion de este nuevo ajuste.

Il. Optimizacion del ajuste incluyendo
regresores ficticios en el modelo

En la figura 5, correspondiente al ajuste del modelo
sobre la curva real, se puede comprobar que aque-
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TABLA 1

Estadisticos que permiten comparar los modelos
ajustados a la curva de FC del Prestest para el
sujeto 17. El modelo mas valido contiene seis
regresores ficticios

Regresores ficticios Ninguno Seis
Grados libertad 60 54
Indice AIC 392,15 284,67
Media residuales 0,409 0,288
Error est. residuales 5,966 2,356
Indice Durbin-Watson 2,119 1,962

llos puntos temporales donde el modelo no ajusta
de forma optima se identifican con los intervalos de
tiempos inmediatamente posteriores a las pocas va-
riaciones bruscas de la FC observables en la curva
real. Efectivamente, al tratarse de un modelo auto-
rregresivo de orden 1, el valor estimado en un punto
dado se calcula a partir del valor real precedente.
Esto hace que la curva estimada parezca desplaza-
da hacia la derecha en aquellos puntos donde la
variacion en la FC es importante. En nuestro caso,
conocemos el factor que ha provocado estos cam-
bios bruscos en la variable estudiada, ya que forma
parte de las condiciones experimentales de la inves-
tigacion. La variacion en la velocidad de la cinta er-
gométrica provoca los cambios de nivel importantes
observados en la evolucion de la FC. Es un hecho
logico y observable dada la coincidencia temporal
de los dos acontecimientos. Entonces podemos in-
tentar mejorar el ajuste de nuestro modelo si tene-
mos en cuenta el impacto de los cambios de veloci-
dad sobre la evolucidn en el tiempo de la variable
estudiada. Estos cambios de velocidad se estima-
rian en el modelo a través de los parametros corres-
pondientes a los regresores ficticios.

Siguiendo una técnica denominada «Andlisis de
Intervencion» (SPSS Inc., 1987), podemos conse-
guir un mejor ajuste del modelo ARIMA en aquellos
momentos donde la FC sabemos que esta afectada
por los cambios de velocidad de la cinta. Sin entrar
en detalle en el calculo de los regresores ficticios, a
continuacion especificamos la ecuaciéon de un mo-
delo ARIMA (1,1,0) con 6 regresores que ofrece un
ajuste optimo de los datos:

Y,=1,036xY,_, - 0,036 x Y, ,+19,78 xR, +
+25,78 xR+ 10,21 xR, + 9,79 x A5 -
— 21,89 xR - 21.85 x R,

donde R, vale 1 sdlo en el intervalo 7, Ry en el inter-
valo 9, R,, en el intervalo 14, R, en el intervalo 15,
Ay en el intervalo 55, y A, en el intervalo 56. Hay
que decir que todos los cambios de nivel en la FC
estimados en estos puntos son significativos, ba-
sandonos en la serie temporal entera (p < 0,0005 en
todos los casos). No obstante, el parametro autorre-
gresivo (0,036) deja de ser significativo al incluir los
seis regresores ficticios. Es como si la evolucion de
la FC quedara explicada solo por los cambios de
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velocidad en el tapiz rodante y éstos fueran ios res-
ponsables de la autocorrelacion observada en los
datos. A pesar de no ser significativo, hemos opta-
do por dejar el parametro autorregresivo incluido en
el modelo, ya que asi nos informa del modelo que
sigue la serie, antes de incluir los regresores ficti-
cios. Ademas, los andlisis posteriores de otros suje-
tos nos han indicado que practicamente la totalidad
siguen modelos autorregresivos.

En la figura 6 se grafica el modelo ARIMA (1,1,0)
con seis regresores ficticios, ajustado a la curva de
FC del Pretest. Se puede observar cémo el ajus-
te es mejor que en la figura 5, en los intervalos don-
de la FC cambia brucamente. Asimismo, el intervalo
de confianza del 95 por 100 se hace mas estrecho
alrededor de la estimacion que realiza el modelo. En
la tabla 1 observamos los estadisticos que permiten
una comparacion del ajuste original con el ajuste
que contiene seis regresores ficticios. A la vista de
estos resultados, se puede concluir de forma clara
que el modelo ARIMA (1,1,0) con seis regresores
ficticios ajusta mucho mejor los datos que el modelo
original: presenta una mejor bondad de ajuste (indi-
ce AIC mas bajo), el valor medio de los residuales es
menor, asi como su error estandar y el indice Dur-
bin-Watson es 6ptimo. De hecho podriamos incluir
en el modelo tantos regresores ficticios como qui-
siéramos, pero solo tendrian sentido aquellos que
resulten significativos teniendo en cuenta la evolu-
cion global de los datos, y para los cuales tenemos
una explicacion logica (como es un cambio en las
condiciones experimentales en un momento dado).
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Figura 6. FC estimada por un modelo ARIMA (1,1,0) con

6 regresores ficticios, ajustado al Pretest del sujeto 17.

Los regresores corresponden a los instantes de cambio de

velocidad de la cinta ergométrica. También se representa

el intervalo de confianza del 95 por 100 estimado por el
modelo.

lll. Comparacion de las curvas de FC del
Pretest y del Postest a partir del modelo
ajustado: Técnica de Superposicion de
Curvas

Una vez tenemos el modelo optimo ajustado a la
curva de la FC del Pretest, el siguiente paso es utili-
zarlo para averiguar si la curva observada en el Pos-



test sigue el mismo patrén en su evolucion tempo-
ral. Nos convendria una estrategia estadistica que
permitiera comparar directamente dos curvas some-
tidas al mismo diseno experimental. Posiblemente,
esta estrategia habria de tomar en consideracion la
sugerencia de Doménech (1985) de que aquello que
realmente proporciona argumentos al investigador
para evaluar la relevancia de un efecto observado
es el intervalo de confianza que estima la magnitud
del efecto y no un valor p de significacion encontra-
do. Siguiendo esta consideracion, no pretendemos
encontrar un indice estadistico que a partir de un
nivel de significacién dado nos indique diferencias
significativas entre las dos curvas o entre valores
puntuales de FC. para comparar las dos curvas, nos
basaremos en el modelo ajustado a la FC del Pre-
test y en el correspondiente intervalo del 95 por 100
estimado. Se parte de la base de que los residuales
de un modelo ARIMA siguen un proceso de «ruido
blanco» (Box y Jenkins, 1970; Bowerman y O’Con-
nell, 1979), es decir, que presentan una distribucion
aleatoria alrededor de las estimaciones que realiza
el modelo. Asi, el uso del intervalo de confianza del
95 por 100 estaria justificado, ya que Ios residuales
de un modelo ARIMA dptimamente ajustado han de
cumplir unas condiciones similares a los residuales
de los modelos de regresion lineal: a) independencia
de la parte sistematica del modelo; b) media igual a
cero y varianza constante, y c) distribucion normal.
La tactica que utilizaremos consistira en graficar el
intervalo de confianza estimado para que un modelo
éptimamente ajustado al Pretest, y superponerle la
curva real de FC observada en el Postest. A conti-
nuacion, se podran detectar visualmente aquellos
momentos temporales en que la curva del Postest
sobrepasa los limites del intervalo de confianza. En
estos puntos, la FC observada en el Postest no si-
gue el mismo patron que la del Pretest, con una
probabilidad inferior al 5 por 100 de que esto sea
debido al azar. Hemos denominado esta técnica
como «Técnica de Superposicion de curvasy (TSC).
En este trabajo la utilizaremos con finalidades basi-
camente descriptivas, haciendo una interpretacion
grafica de los resultados. Pero creemos que los mis-
mos resultados se pueden analizar de forma analiti-
ca, por ejemplo, calculando e interpretando los resi-
duales de la curva real de la FC observada en el
Postest, respecto a la estimacion realizada para la
FC del Prestest. Dejaremos este tipo de tratamiento
de los datos para posteriores investigaciones.
Volviendo a nuestro ejempio, seguiremos los si-
guientes pasos para aplicar la TSC: a) calculo del
intervalo de confianza del 95 por 100 correspon-
diente a la estimacion de la FC del Pretest, realizada
a partir del modelo ARIMA con seis regresores (véa-
se figura 6); b) superposicion de la curva del Postest
(véase figura 1) sobre el intervalo de confianza esti-
mado. La representacion conjunta de ambos ele-
mentos se puede observar en la figura 7. Se puede
comprobar que la FC en el Postest esta claramente
por debajo del intervalo de confianza estimado para
el Pretest, en los minutos de reposo iniciales y en
los minutos de recuperacion finales. También se
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Figura 7. Técnica de superposicién de curvas aplicada a

las curvas FC del sujeto 17. Se representan el intervalo de

confianza correspondiente a la estimacion de la FC del

Pretest a partir del modelo ARIMA (1,1,0) con 6 regreso-
res, y la curva real de FC del Postest.

puede observar que el primer cambio de nivel en la
serie, debido a la puesta en marcha de la cinta, se
produce un intervalo de tiempo mas tarde en el Pos-
test. Asimismo, al parar la cinta, el descenso en la
FC parece producirse antes en el Postest. Durante
el resto de la curva se observan valores por debajo
del limite inferior del intervalo de confianza, en algun
momento del calentamiento y en bastantes puntos
de la carrera constante. Se puede ver que en este
periodo de carrera constante, aparte de los instan-
tes finales, la curva correspondiente al Postest esta
muy proxima al limite inferior del intervalo de con-
fianza.

Discusion

Los resultados expuestos parecen indicar que el
andlisis de series temporales basado en modelos
ARIMA resulta muy adecuado para evaluar datos de
tipo psicofisiologico como la FC. Esta metodologia
de analisis permite obtener conclusiones validas res-
pecto a la evolucion individual de la curva de un su-
jeto, dificiles de obtener a partir de la estadistica
convencional.

En el ejemplo ilustrado se demuestra que un mo-
delo ARIMA (1,1,0), con regresores ficticios aplica-
dos en los momentos de cambio de velocidad de la
cinta ergométrica, puede explicar satisfactoriamente
el comportamiento de una curva de FC individual
recogida segun nuestro disefio. Con este ejemplo
pretendiamos detallar todos los pasos seguidos
hasta la obtencién de un modelo dpticamente ajus-
tado al disefio utilizado. Aunque, con el fin de justifi-
car las etapas subsiguientes, muchos aspectos se
discuten ya al analizar los resultados, queremos re-
saltar algunas consideraciones a tener en cuenta, a
nivel metodoldgico:

1. El andlisis de intervencion se tiene que adaptar

al diserio experimental. Solo cuando sabemos real-
mente que en algun momento temporal concreto se
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da una intervencion conocida, es conveniente apli-
car un regresor ficticio. Este nos informara del cam-
bio que sufrird la serie temporal, considerando su
evolucion completa, debido a los efectos de la inter-
vencion. A la vez, producird un reajuste de los para-
metros ya estimados. Su inclusion tiene que propor-
cionar una optimizacion en la validacion del modelo,
hecho que se puede prever analizando la curva real
de observaciones: en el punto de la intervencién se
tendria que observar un cambio de nivel o de ten-
dencia destacable respecto al resto de la curva. En
nuestro ejemplo consideramos que los cambios rea-
les de la FC, observados en los intervalos donde se
aplican los regresores ficticios, estan relacionados
con el cambio de velocidad de la cinta ergométrica.

2. Una intervencion puede afectar la dependencia
serial de las observaciones. En el ejemplo estudia-
do, el sujeto 17 presentaba en el Pretest un modelo
ARIMA original con un parametro autorregresivo de
orden 1 significativo (AR1=0,39, p < 0,05). En
cambio, al aplicar los seis regresores pierde su signi-
ficacién (AR1 = 0,036), hecho que nos indica que la
dependencia serial de los datos ha variado al expli-
car los cambios mas importantes de la serie, en los
intervalos 7, 9, 14, 15, 55 y 56. Se puede interpretar
que los cambios de velocidad en la cinta son los
principales responsables de la autocorrelacion de
las observaciones. Nuestro enfoque de este proble-
ma contrasta con la postura de Hartmann y cols.
(1980), que proponen la aplicacion de los modelos
ARIMA para eliminar la dependencia serial de los
datos y analizar los residuales resultantes segun fa
estadistica convencional.

3. Cuando utilizamos el analisis de intervencion
segun modelos ARIMA para comparar curvas, éstas
tienen que estar sometidas a las mismas condicio-
nes experimentales. Una de las principales condicio-
nes de aplicacion de los modelos ARIMA es la regu-
laridad en los intervalos de tiempo en que se
recogen las observaciones. Los calculos de autoco-
rrelacion se basan en este hecho, y normalmente el
analisis de intervencién se ha utilizado para detectar
efectos significativos dentro de una misma curvay a
partir de un momento temporal concreto (Bower-
man y O'Connell, 1979; Uriel, 1986). Si pretende-
mos comparar dos curvas diferentes segun el méto-
do expuesto, se tienen que equiparar en el tiempo
en todos sus puntos de datos. En nuestro caso,
esto se cumple rigurosamente: las dos pruebas de
esfuerzo a comparar estan sometidas a un mismo
diseno, en idénticas condiciones experimentales, y
permiten extraer datos situables de igual forma en el
tiempo. Asi, recogiendo la FC cada medio minuto y
controlando las condiciones experimentales en am-
bas pruebas, podemos atribuir las diferencias entre
las respectivas curvas al efecto de la intervencion.

4. La técnica de superposicion de una curva real
de FC sobre el intervalo de confianza estimado para
otra curva nos permite detectar diferencias en cuai-
quier momento temporal. Una condicion basica para
que esto sea cierto es que el intervalo estimado co-
rresponda a un ajuste correcto de los datos origina-
les. En nuestro caso, tenemos que estar seguros de
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que los intervalos de confianza del 95 por 100 esti-
mados representen de forma optima la correspon-
diente curva de FC. Por ello, creemos que uno de
los pasos criticos en el analisis de intervencion es la
identificacion del modelo ARIMA adecuado. Es ne-
cesario reestimar el ajuste si se observa que la vali-
dacion del modelo no es del todo correcta. Una vez
obtenido el intervalo de confianza adecuado, pode-
mos comparar las dos curvas a partir de dos proce-
dimientos: &) analizar visualmente la superposicion
de la curva a comparar y detectar aquellos puntos
temporales donde se sobresale de los limites del in-
tervalo, y b) calcular numeéricamente las distancias
de la curva superpuesta a los limites del intervalo de
confianza para obtener un indice analitico de ias di-
ferencias en cada momento temporal.

5. Los coeficientes estimados para los regresores
al aplicar el analisis de intervencién nos permiten
evaluar la magnitud del efecto de una intervencion
conocida. En nuestro caso, el valor de un regresor
nos informa del cambio estimado para aquel punto,
en unidades reales de FC, debido al cambio de velo-
cidad de la cinta. De esta forma, podemos saber si
aquel cambio es significativo respecto a la curva to-
tal o podemos compararlo con el cambio estimado
para otra curva. Asi, en el Pretest del sujeto analiza-
do no se estima ningun descenso significativo en el
intervalo 54, mientras que en el Postest el descenso
es de unos 13 pulsos/minuto (p < .005). También
podemos observar, por ejemplo, que en las dos
pruebas se observa un aumento significativo similar
en el intervalo 9.

Conclusiones

El andlisis de series temporales segun modelos ARI-
MA resulta una metodologia muy adecuada para es-
tudiar la evolucion longitudinal de variables psicofi-
siologicas como la FC. Dentro de este tipo de
andlisis, la Técnica de Superposicion de Curvas
(TSC), desarrollada en esta investigacién, permite
evaluar objetivamente los efectos de una interven-
cion, posibilitando la comparacion de diferentes cur-
vas de datos, siendo una técnica mas precisa cuan-
to mas optimo sea el ajuste efectuado a los datos
originales. En nuestro caso, se consigue un ajuste
optimo cuando consideramos en el modelo el efecto
de los cambios de velocidad en la cinta ergométrica
sobre las variaciones en el nivel de la FC estudiada.

El analisis de series temporales aporta una infor-
macién muy sensible a los datos evaluados, permi-
tiendo detectar aquellos momentos temporales en
que las diferencias son relevantes. El estudio de la
evolucién continua en el tiempo de variables como la
FC permite obtener mucha mas informacion gue un
andlisis convencional. En este sentido, el analisis de
series temporales segun modelos ARIMA, junto con
la técnica de superposicion de curvas, puede ser un
instrumento muy valioso cuando analizamos indica-
dores de conducta como medidas repetidas, sobre
todo en disefios de caso unico.

Asimismo se abre un interesante campo de estu-



dio de cara al futuro, ya que el instrumento des-
arrollado se puede afinar mucho mas en cuanto al
analisis de intervencion, pudiendo ser aplicado tam-
bién al analisis continuo de curvas de datos en dise-
fos de grupo. Ademas, ofrece la oportunidad de
analizar la conducta multidimensionalmente: por
ejemplo, al evaluar el indicador fisiolégico-bioguimi-
co de la conducta competitiva de un deportista, se
podria ajustar un modelo mucho mds completo a
una curva de FC, incluyendo como regresores rea-
les en el modelo otros parametros fisiolégicos, bio-
guimicos o motores registrados simultaneamente.
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