Universidad de Murcia
Facultad de Psicologia

Departamento de Psicologia Basica y Metodologia

TESIS DOCTORAL

MEDIDAS DE ACUERDO Y DE SESGO
ENTRE JUECES

Autora: Ana Pilar Benavente Reche
Director: Dr. Manuel Ato Garcia

Murcia, Julio de 2009



Agradecimientos

Recuerdo ain con carino y una sonrisa el dia 28 de Diciembre del 2001, fecha
en la que me enteré que era beneficiaria de una beca predoctoral FPU. Fue un
momento dnico, una mezcla de sentimientos solo comparable a la que disfruto
en este momento al finalizar la redaccion de este de proyecto de tesis doctoral,
fruto de mucho esfuerzo, trabajo y dedicaciéon de un magnifico equipo humano
con el que he tenido la suerte de participar y aprender , tanto en el plano
personal como profesional, en pocas palabras “ ha sido y es una experiencia
mefable e nolvidable”. Unos meses atrds veia tan lejano este momento..., y
conforme se acercaba pensaba entre otras muchas cosas escribir con antelacion
los agradecimientos. Quien bien me conoce sabe que, pese a mi “apariencia
alocada”, me gusta planificar las cosas, pero a veces llego justa de tiempo, por las
“sempiternas leyes de Murphy” y otras que en un ataque de sinceridad, he de
confesar son fruto de mi forma de ser, “algo nerviosilla”. Nunca un ano se
presentd con tantas pruebas y obsticulos, con seguridad puedo decir que los

aprendizajes obtenidos en este proceso marcaran mi camino de hoy en adelante.

Hoy hago memoria y deseo hacer mencion a todos los que que ha estado y
estaran conmigo, que tanto quiero y me han ayudado. Es justo por ello

brindarles un pequeno homenaje dedicandoles unas palabras.

En primer lugar debo y quiero mencionar a Manuel Ato Garcia. Por ¢l
siento desde hace anos una profunda admiracion, y esa admiracion ha ido en
aumento conforme he tenido la oportunidad de tratarlo a nivel personal y
profesional. No he conocido a nadie que muestre un entusiasmo similar en su

trabajo, en la labor imncansable de la mvestigacion y que consiga transmitir a todos



los afortunados que le tenemos cerca. Mi sueno es ser algin dia como él, o al
menos acercarme un poquito....Es y ha sido un companero de trabajo envidiable
en todos los sentidos, y pese a ser mi director de tesis y supuesto “jefe”, me ha
tratado siempre como a uno mas del resto de companeros. Su continuo apoyo
personal, emocional y profesional ha ido mucho mas alla de lo imaginable, sin ¢l
Jamas habria sido capaz de terminar este proyecto, los dos lo sabemos. Ademas,
con permiso de su familia, ha sido para mi en cierto modo como el padre que
Dios se llevo hace unos anos y que a buen seguro donde quiera que se
encuentre, le estard dando las gracias por cuidar asi de su nina. Gracias Manolo

por confiar en mi y por todo.

A mis companeros y amigos del Area de Metodologia de las Ciencias del
Comportamiento: Lola Hidalgo, Fulgencio Marin, Antonio Velandrino, Julio
Sanchez Meca, Jose Antonio Lopez Pina, Jose Antonio Lépez Lopez, Rafael
Rabadan y Juanjo Lopez, en especial a estos dos ultimos, darles las gracias por

su ayuda en sus aportaciones a esta tesis.

A mis otros comparieros y amigos del Area de Psicologia Bésica, en especial
a Damian Amaro por aclararme y ayudarme con los “engorrosos” tramites de

tipo burocritico.

No puedo dejar de mostrar mi agradecimiento a mis amigos, ellos saben
quienes son, sobre todo por su sinceridad, honestidad, apoyo en los momentos
dificiles, y por qué no decirlo también, en los momentos de alegria. Gracias por
estar ahi y que sea para toda la vida.

A Marga, Inma, Carolina y Pulpita. Gracias por brindarme vuestra hermosa
amistad entre otras cosas, por los buenos e molvidables momentos compartidos

y simplemente por estar ahi cuando siempre os necesitaba. Nunca os olvidaré.

Os quiero.

A Radl, por su apoyo y cariiio durante estos anos en este proceso a largo



plazo, a mis desplantes, cambios de humor y a su apoyo incondicional y

“logistico” en mis momentos de debilidad. Gracias.

A mi abuela Maria Dolores, que siempre estard en mi memoria con su
sonrisa y del grato recuerdo de pasar horas a mi lado junto al pc, y sobre todo
por su carinosa frase : “nieta, ¢jcuando vas a dejar de estudiar?”, a la que yo

contestaba siempre “s1 Dios quiere, nunca abuela”.

A mis hermanos Leandro y Maria Dolores, a los que adoro y ellos lo saben.
Por su continuo apoyo, en los momentos en los que flaqueaba y por sacarme a
flote. Pese a que somos diferentes al expresar nuestras sentimientos, sé que se
han preocupado y han sufrido para que saliera adelante este proyecto. Gracias

hermanos por ser como sois y estar ahi .

A toda mi familia, paterna y materna, con la pregunta eterna , cuindo

terminas la tesis?

A mi prima Torii y de nuevo a mi hermana Maria Dolores, por releer esta
tesis y tratar de corregir errores, pese a reconocerme que no se enteraban de

nada.
A la musica que me ha acompainado en tantas horas de soledad y trabajo.

Y por dltimo, a mi madre Marfa, que como diria Antonio Vega “ es una
mujer hecha de algodén, de seda y de hierro puro”. No tengo palabras de
agradecimiento para ella, sin la cual este proyecto jamas habria sido posible. No
he conocido a alguien con tanta fuerza y coraje para sacar adelante todo,
siempre dando todo sin esperar nada a cambio, de invertir toda su vida sin
medir la rentabilidad que le aporte su inversion, sufriendo cuando sufro,
alegrandose de mis alegrias v siendo mi mejor confidente. Gracia mama, te

quiero mucho.

A todos ellos y muchos mds que seguro se me han olvidado, espero me
disculpen, muchas gracias por todo



A mis padres:
Juan Miguel y Maria.

Gracias por darme la vida y buscar siempre lo mejor para mi



Indice general i

Indice General

INtroOdUCCION. . ueceeeieeiiteentecteinnenneennecsaessaessecssesssnssssesssessssesssnsssaeans 1
e Algunos conceptos DASICOS. .......eeruiirieenieniiieniienieenee e 3
» Fiabilidad y acuerdo entre jueces..........ccecueeveeriieenieeieenienieeneene 10
* Objetivos de este trabajo........cccceeveerierierieneeienieneceneceeeeeee 13
1 Datos cuantitativos...........cocoooueeriiiiiiniiniiiien et 17
1.1 Medidas de acuerdo para variables numéricas.................... 17
1.2 El coeficiente de correlacion intraclase...........ccoceeveeenneenee. 20
1.2.1 Modelo L. ..o 21
1.2.2 Modelo I1. ..o 23
1.2.3 Modelo TIL. ..o 27
1.2.4 Correlacion intraclase y teoria de la

generalizabilidad.............ccoooiiiiiiiii 31



il Indice general

1.3 El coeficiente de correlacion de concordancia.................... 32
1.4 Procedimientos de estimacion del coeficiente
correlacion Intraclase.........c.cceceveereeiiniineinineececeee 36
1.5 Generalizacion del coeficiente de
correlacion INtraclase.........cooeeeveevieniieenieniieenicneeeeeeee 41
1.5.1 Generalizacion a mas de dos jueces..........ccceeevveerereennne 42
1.5.2 Generalizacion a medidas categoricas.........ccccueeveennennn. 43
1.5.3 Generalizacion a datos longitudinales................cc......... 45
1.6 El coeficiente 7y y sus alternativas..........cccceeeeveeniennennne 48
2 Datos nominales: dos jueces, d0s cAtegorias......ceceeerrurressaresssarecssanes 57
2.1 Introduccion y notacion............cecveeeveveeecveeesiieeeiee e 57
2.2 Medidas del acuerdo corregidas del azar...............cccueenneen. 61
2.2.1 El coeficiente o de Bennett y otros (1954)................... 64
2.2.2 El coeficiente 1 de Scott (1955).....ccccvviveniieiniiiieieens 67
223 El coeficiente k de Cohen (1960).........cccveevveeeenrennnenn. 70
2.2.4 El coeficiente y de Gwett (2008).......cccceveververeennennnn. 73
2.3 Contexto de acuerdo y contexto de asociacion.................... 75
2.3.1 Contexto de acuerdo: kappa intraclase.......................... 76
2.3.2 Contexto de asociacion: kappa ponderado.................... 79
24 Dos paradojas asociadas con el coeficiente de kappa......... 80
2.5 La varianza de las medidas descriptivas de acuerdo

MedIaNnte JACKKNIfe. .........ccveevvieeeiieecieeeee e 87



Indice general iii
3 Datos nominales y ordinales: dos jueces,
MAS de doS CALEGOTIAS...ccuurirrrricsserisssarisssaressssressssressssnsssssrsssssssssnsasses 91
3.1 INtroduCCiON. ......eoiiiiiiiiii e 91
3.2 Categorias NOmMINAles..........cccueeevuveeeciieeriiieeeiee e e 92
3.2.1 E1caso K X K..oooieiiiiiiieieeectcecestee e 92
322 EJemplo 3.1 it 95
33 Categorias ordinales...........cceevvvveeriieenieeeriie e 104
3.3.1 El,coeficiente kappa ponderado............c.ceeuvveeureennnee. 104
332 Ejemplo 3.2: Los datos de
von Eye y SChusSter.........cceviviciieniieieeieeieeee e, 107
333 La equivalencia entre kappa ponderado y
el coeficiente de concordancia............ccccveeevveennreennnee. 110
334 La equivalencia entre kappa ponderado y
el coeficiente de correlacion intraclase para
un modelo mixto sin INteracCioN........c.cceevveeeeeenueennnen. 111
34 Distinguibilidad entre categorias...........cceeveerieeieeneeenenn. 117
4 Datos nominales y ordinales: mas de dos jueces,
A0S 0 MAS CALEZOTIAS cuveeerreriessaresssaresssaresssaressanesssesssssssssssssssnsssssnssss 121
4.1 INtroduCCION. .....oviiiiiriiiieiicccceeeee e 121
4.2 Formas de representacion.............eecveeeueereeenveeneeenveennnennn. 122
4.3 Ejemplo 4.1: los datos de Conger (1980)........ccccevveeennnenn. 123
43.1 El procedimiento analitico y la generalizacion
de los coeficientes descriptivos........ccceeeeeieerieeniennneen. 124
432 Varianza de los coeficientes de acuerdo para

multiples observadores.........coccveeeieeeniieeniieeiee e 139



iv Indice general

433 Un procedimiento de computacioén
SIMPLICAdO.....vviiiiieiieeee e 142
434 Estimacion de los coeficientes de acuerdo.................. 147
4.3.5 Calculo de las varianzas...........cccceeeeveeieneenieenenneenn 149
4.3.6 Célculo de las varianzas mediante el
procedimiento de jackkinfe............cocevevveevvieenneennnnn. 154
4.4 Ejemplo 4.2: los datos de von Eye (2005).........cccccuvennen.e. 163
4.4.1 Estimacion de los coeficientes de acuerdo.................. 168
4.4.2 Célculo de las varianzas de los
coeficientes de acuerdo..........cceeveeevevieeciieeeciie e 170
443 Célculo de las varianzas mediante
el procedimiento de jackknife............cccccoevevienvenennnene. 172
5 El coeficiente de aCUerdo iota...........ceeueeeeueressuercssneressnencssnnecsssnecans 183
5.1 INtrodUuCCION. .....oviiiiiiiiiieiecee e 183
5.2 Generalizacion a kappa para dos observadores................. 186
53 Generalizacion a kappa para mas de dos observadores.....189
53.1 Procedimiento directo.........ccceevvveeecrieeeiieeciie e, 193
532 Procedimiento indirecto via ANOVA........ccceeriennnne 196
54 Generalizacion a medidas cuantitativas...........cccccecveeneeee. 198
5.5 Generalizacion al caso multivariante..........c.ccceeeerieennennne. 203
6 Modelos 10Zlineales........ccouvueriecsirnricssssanrecsssnnnccssssnsssssssssassssssssscsnns 207
6.1 INtroduCCION. .....oveiiiriiiiieicetcc e 207
6.2 Modelos loglineales............cccceevieeniienieeniienieeiieieeeeneen 210

6.3 Ejemplo 6.1: Los datos de Dillon y Mullani (1984).......... 211



Indice general %

6.3.1 El modelo de independencia (Modelo I)..................... 213
6.3.2 El modelo de cuasi-independencia (Modelo QI)......... 217
6.3.3 El modelo de cuasi-independencia constante
(Modelo QIC).....iciiieiiieeiie e 221
6.3.4 El modelo de cuasi-independencia homogéneo
(Modelo QIH)......ccouieiieiiieiieeieeieeere e 225
6.3.5 El modelo de cuasi-independencia
constante y homogéneo(Modelo QICH).................... 228
6.3.6 El modelo de cuasi-independencia uniforme
(Modelo QIU)...ccuviieiieeeieeeeee e 230
6.3.7 El modelo de cuasi-independencia constante con
asociacion uniforme (Modelo QICAU)...........co........ 233
6.3.8 Comparacion entre modelos...........cceveveerierciienieninnn. 236
6.4 Algunas generalizaciones del modelo loglineal................ 237
6.4.1 La inclusion de covariantes...........ceceeveerieeeneeneeennen. 238
6.4.1.1  Ejemplo 4.2: Los datos de Jackson
Y OtrOS (2001)ceeeeiiiiieiieeieeeceeeeeeee e 240
6.4.2 Mas de dos jueces. Ejemplo 6.3:
Los datos de von Eye y Mun (2005).......ccccceevveeruvennes 243
7 Modelos MIXTUTA.ccueeeiiiseeisseicssnecssnecsssnecsssnessseessssnessssnsssssnesssssssases 247
7.1 INtrodUuCCION. ....coviiiiiiiiiiccceeeeee e 247
7.2 La familia QI de los modelos mixtura..............ccceeeueeennee. 249
7.2.1 El modelo mixtura basico: Modelo mixtura QI........... 250
7.2.2 El Modelo mixtura QIC.............cooviviiiiiiiiiecceiieeee, 257

7.2.3 El Modelo mixtura QIH.............cccoveeeiiiiiiiieiieeie, 262



Vi Indice general

7.2.4 El Modelo mixtura QICH............cccoeeeiiiiiieiee. 266
7.2.5 El Modelo mixtura QIU.............cccoveiiiiiiiieceiieeee, 269
7.2.6 El Modelo mixtura QIHX.........c..coovvieviieeciieeieeee. 273
7.2.7 El Modelo mixtura QICU...........ccceeeiviiiviiieeeiieeeiens 277
8 Estimacion del sesgo entre jueces 283
8.1 INtroduCCION. .....oviiiiriiiiicicctcceeee e 283
8.2 Deteccion del sesgo con datos numericos.............ecuveenie... 285
8.3 Deteccion del sesgo con datos categoricos........eeevvennnen.. 287
8.3.1 Ejemplo 8.1....ooieieieeeeeeee e 288

83.2 Procedimientos para detectar y probar
el sesgo en el enfoque ClASICO.......cccvverveerieeniieeiieiens 290

833 Procedimientos para detectar y probar el

sesgo en el enfoque del modelado loglineal................ 296

834 Procedimientos para detectar y probar
sesgo en el enfoque modelado mixtura....................... 298
8.4 Un indice basado en modelos mixtura..........ccccceeeeeneenen. 303
8.5 Un estudio de simulacion............cceeeeeieenieeniienieiiienees 309
O CoNCIUSIONES....cuueeieeciricsuenseiisnensnicsneisnesssessnnsssessssesssessssesssssssasnes 329

10 Referencias 341




Introduccion - -

Introduccién

En la investigacion en las ciencias biologicas y sociales muchas medidas que
se registran sobre los individuos se basan en las observaciones subjetivas de
expertos o en la utilizacion de instrumentos disehados para la medida de
complejos constructos. Puesto que las medidas subjetivas y los instrumentos de
medida son propensos a error, y la replicabilidad es un ingrediente esencial del
conocimiento cientifico, una tematica que se ha desarrollado preferentemente
por los cientificos que trabajan en el amplio espectro de disciplinas que cubren
todas las ciencias bioldgicas y sociales es el analisis de la fiabilidad y la
investigacion acerca de las caracteristicas y consecuencias de los errores de

medida (Cochran, 1968; Crocker y Algina, 1986; Dunn, 1989, 2004).

Uno de los procedimientos estadisticos empleados para determinar la

fiabilidad de un instrumento de medida es la fiabilidad entre jueces
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(reliability inter-rater), que es la correlacion de las medidas aportadas por dos
0 mas jueces u observadores que valoran un mismo conjunto de itemes o
instrumentos de medida. Un procedimiento alternativo que originalmente
surgié en el ambito de la metodologia observacional (Suen y Ary, 1989) es el
acuerdo entre jueces (inter-rater agreement). Aunque ambos términos se han
empleado de forma similar en el pasado, en teoria reflejan conceptos
diferentes. Los coeficientes de fiabilidad expresan la habilidad para diferenciar
entre objetos y se definen en términos de una razén de varianzas -segin la
teoria psicométrica clésica, es la varianza atribuida a las diferencias entre
sujetos dividida por la varianza total-. Por el contrario, los coeficientes de
acuerdo expresan la concordancia o el consenso entre jueces u observadores.
De ahi que un término afin al de acuerdo sea el de concordancia (Johnston y
Bolstad, 1973), que se utiliza cuando se comparan dos jueces y se persigue
describir el grado de acuerdo entre ambos. En cambio, la fiabilidad es un
término mas restrictivo que se refiere a la concordancia respecto a lo que se
considera como ‘“verdadero”. Por esta razén, cuando se comparan dos
evaluadores independientes solo puede hablarse de concordancia o acuerdo,
pero cuando uno de ellos se compara con un estandar que se asume
“verdadero” se habla de fiabilidad. Los parametros de acuerdo determinan si el
mismo valor se obtiene cuando una medida se registra dos veces, ya sea por el
mismo observador o por observadores diferentes. Ademas, como trataremos
aqui, los coeficientes utilizados para evaluar la fiabilidad y el acuerdo difieren

segun la escala de medida utilizada.

El interés de este trabajo se enmarca dentro de este contexto y se centra en
una descripcion critica de los procedimientos estadisticos para evaluar el

acuerdo entre las valoraciones de jueces en aquellas caracteristicas



Introduccion - 3-

psicologicas o sociales que interesan al investigador aplicado, tanto con escalas

de medida cuantitativas como con escalas de medida categoricas.

Siguiendo a Bakeman y Guttman (1987:131-132) hay al menos tres razones
esenciales que justifican la utilizacion del andlisis del acuerdo entre
evaluadores. La primera porque permite asegurar que los observadores son
precisos y los procedimientos utilizados replicables. La segunda porque
persigue la calibracion de observadores multiples entre si o con relacion a
algun estandar, en particular cuando la tarea a realizar es compleja. La tercera
razon es porque aporta un feedback necesario al investigador acerca de la

eficacia del entrenamiento cuando los jueces han sido previamente entrenados.

Algunos conceptos basicos

En el contexto de un estudio tipico de acuerdo, denotamos como item, sujeto
(subject), u objeto (target) a la entidad que es objeto de medida —para variables
cuantitativas— o clasificacion —para variables categoricas— y como juez,
observador, evaluador (en términos genéricos, rater) o, en general,
instrumento de medida, a la entidad que realiza la medida o clasificacion de
los itemes. En este proceso analitico se utiliza por tanto un conjunto de itemes
que es evaluado por un conjunto de jueces o instrumentos de medida.
Asumimos que los itemes se extraen al azar de una poblacion, que llamaremos
poblacion de itemes. Del mismo modo se asume que existe una poblacion de

jueces o instrumentos de medida, que llamaremos poblacion de jueces, de
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donde se extraen los jueces, bien sea de forma arbitraria —modelo de efectos
fijos— o bien al azar por algin procedimiento al uso —modelo de efectos
aleatorios—. En el caso mas usual, la poblacion de jueces es fija mientras que la

poblacion de itemes es aleatoria.

El resultado del proceso es la medida o clasificacion (rating) de un item
por parte de dos o mas jueces que actuan independientemente. Este resultado
se asume asimismo que procede de una poblacion, la poblaciéon de medidas o
clasificaciones de un item realizadas por el conjunto de los jueces. Puesto que
cabe esperar que algunos itemes sean mas faciles de medir o de clasificar que
otros, el resultado de este proceso puede reflejar en algunos casos el verdadero
acuerdo que existe entre los observadores sobre la medida o clasificacién de un
item, pero en otros casos también puede incluir algin componente de error. Por
esta razoén, para un item determinado es conveniente distinguir (Gwett,
2001:28) entre una medida o clasificacion sistematica (deterministic rating),
cuando todos los jueces son capaces de identificar las caracteristicas del item y
medirlo o clasificarlo sistematicamente de la misma forma, o aleatoria
(random rating), cuando los evaluadores no son capaces de identificar las
caracteristicas distintivas del item y lo clasifican o miden dependiendo de

criterios subjetivos cambiantes.

Es conveniente distinguir (Shoukri, 2004:5) dos componentes del error de
medida que resultan complementarios: el error aleatorio o imprecision
(random error, imprecision), que es la cantidad de variabilidad inherente en los
jueces o instrumentos de medida, y el error sistematico o sesgo (systematic
error, bias), que es la desviacion del valor observado respecto al valor

verdadero. El error sistemdtico es aquel que se presenta siempre de la misma
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forma, es decir, sistematicamente. Por ejemplo, si tres personas cuyos pesos
reales exactos son de 50, 55 y 60 Kg. se pesan en una bascula que arroja
respectivamente pesos de 53, 58 y 63 Kg., las magnitudes de peso que reporta
esta bascula defectuosa estarian afectadas de error sistematico, en este caso un
valor constante positivo de +3 Kg. Es decir, la suma de los pesos reales es de
165, la de los pesos de la bascula de 174, y la diferencia media (9/3 = 3) es una
estimacion del sesgo. La varianza de las diferencias es una estimacion de la
precision del instrumento, que en este caso es 9, siendo su error tipico también
igual a 3. En otros casos, el error sistematico no es constante, sino proporcional
al valor real; por ejemplo, cuando los pesos de la bascula fueran 51, 56.100 y
61.200 Kg., vendrian afectados por un error proporcional del +2%. Ambas
situaciones pueden darse conjuntamente, o lo que es lo mismo, no son
excluyentes. Pero en general, mientras que el error aleatorio es impredecible, y
por tanto no es en teoria susceptible de correccion, el error sistematico sigue un

patrén conocido y sistematico que puede ser objeto de correccion.

Un modelo estadistico muy simple para analizar estos datos es el modelo
clasico de la teoria de tests (Crocker y Algina, 1986): X,=T,+e;, donde
X, es la j-ésima medida del i-esimo objeto, T, es el valor verdadero del
item u objeto i y e; es el error de medida asociado con X,;. Asumiendo
que los errores de medida son independientes entre si y que la media de todos
los errores es cero, entonces la varianza total de las medidas es igual a la suma
de la varianza de los valores verdaderos y de los errores de medida:
oy=0-+0.. Cuando todas las condiciones de medida son constantes, la
precision del proceso de medida viene representada por la raiz cuadrada de la

varianza de los errores (en términos de un modelo ANOVA, la raiz cuadrada de
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la MC Error), que se denomina alternativamente desviacion tipica de
repetibilidad (repetibility standard deviation) en las ciencias experimentales y
error tipico de medida (measurement standard error) en las ciencias sociales
y del comportamiento. No obstante ambos conceptos son en su esencia

equivalentes (Dunn, 2004: 4).

El International Standard Organization 1SO 5725 (ISO 1994a-1998) ha
definido las condiciones experimentales recomendadas para la determinacion
de la precision y del sesgo, enumerando entre los principales factores que
contribuyen a la variabilidad de los resultados de un determinado
procedimiento de medida los siguientes: el operador, el equipo utilizado, la
calibracion del equipo, el ambiente (temperatura, humedad, polucion del aire,
etc.) y el tiempo transcurrido entre las medidas. El ISO 5725 utiliza la
desviacion tipica de repetibilidad como indice de precision de un
procedimiento de medida bajo unas condiciones especificas que denomina
genéricamente condiciones de repetibilidad (repetibility conditions), que son
las condiciones bajo las cuales se obtienen resultados de tests independientes
con el mismo método en itemes idénticos, en el mismo laboratorio, con el
mismo operador y usando el mismo equipo dentro de intervalos pequefios de
tiempo. Cuando tales condiciones se mantienen constantes, la desviacion tipica
de repetibilidad se toma entonces como indice de precision. En contraste, el
ISO 5725 define las condiciones de reproductibilidad (reproductibility
conditions) como aquellas condiciones donde los mismos resultados se
obtienen con el mismo método, pero en diferentes laboratorios, con diferentes
operadores y usando equipos diferentes (Bartko, 1991). La reproductibilidad es
un aspecto de la precision en ciencias experimentales de un sistema de medida

(de Mast, 2007). En tales condiciones se suele emplear como indice de
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precision la desviacion tipica de reproductibilidad (reproductibility standard

deviation).

Problemas de medida similares se encuentran también en las ciencias
sociales y del comportamiento, y no solo en las ciencias experimentales. Sin
embargo, las disciplinas que conforman las ciencias sociales y del
comportamiento utilizan una terminologia diferente. En lugar del concepto de
reproductibilidad se emplea el concepto de generalizabilidad (generalizability), y
todas las discusiones acerca de esta tematica tienen hoy en dia lugar en el
contexto de la denominada teoria de la generalizabilidad (Cronbach,
Rajaratnam y Gleser, 1963; Gleser, Cronbach y Rajaratnam, 1965; Shavelson y
Web, 1991; Brennan, 2001a). Asi, mientras que las areas de las ciencias
experimentales centran su preocupacion hacia los estudios de precision entre
laboratorios, en las areas de las ciencias sociales y del comportamiento la
preocupacion es el disefio y el andlisis de estudios de generalizabilidad. El
objeto es de naturaleza similar, porque tanto en un estudio de
generalizabilidad (generalizability study) como en un estudio de
reproductibilidad (reproductibility study) se investigan de forma sistematica
las fuentes de variacion de las medidas sociales y psicologicas, y mas
concretamente, la estimacion eficiente de los componentes de la varianza que
explican cada una de los efectos del modelo (pero no interesa la significacion
estadistica de los efectos). Tales componentes pueden ser después combinados
para producir coeficientes de fiabilidad que son el objeto final de interés del

investigador aplicado.

Ademas de los estudios de reproductibilidad o de generalizabilidad, la

evaluacion estadistica de errores de medida utiliza asimismo un segundo tipo
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de estudios que Dunn (2004:18) denomina estudios de comparacion de
métodos (method comparison studies), donde el objetivo es investigar la
covariacion de las medidas producidas por dos (0o mas) métodos de medida,
estimar sus parametros y comparar su precision. Es también posible en este
contexto estimar coeficientes de fiabilidad a partir de los resultados de este tipo
de estudios, que pueden emplear tanto medidas cuantitativas como medidas
categdricas. Una forma especifica de estudios de comparacion de métodos, que
es particularmente popular en disciplinas de tipo clinico, son los estudios de
evaluacion de la concordancia o el acuerdo entre dos métodos, jueces u
observadores. Es aqui donde tienen su cabida los procedimientos estadisticos

que son el objeto de este trabajo.

En consecuencia, dado un conjunto de itemes, el analisis del grado de
acuerdo global existente entre dos 0 mas evaluadores se asume que refleja un
componente de naturaleza sistematica (que se produce cuando todos los jueces
utilizan el mismo criterio para interpretar las caracteristicas de algunos itemes
y si se repitiera el estudio en las mismas condiciones se produciria con gran
probabilidad el mismo resultado) y un componente de naturaleza aleatoria
(cuando los evaluadores difieren en la interpretacion de las caracteristicas de
algunos itemes y, excepto por azar, no producen el mismo resultado en una
repeticion del estudio). En un estudio tipico de acuerdo se asume ademas que
existe un cierto equilibrio entre ambos componentes, tanto del efecto
sistemdtico (acuerdo puro) como del efecto aleatorio (acuerdo debido al azar),

en una proporcion desconocida.

La presencia de error de medida en la evaluacién de un item por un

conjunto de observadores es la razéon por la que el acuerdo entre sus
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respectivas medidas o clasificaciones no es usualmente perfecto. En general,
cuando mayor es el error de medida, menor es el acuerdo. La Tabla 1.1, tomada
de la tesis doctoral de Carrasco (2004:11) presenta una clasificacion de los

estudios utilizados para la evaluacion de la calidad de los instrumentos de

medida.

Tabla 1.1.
Clasificacion de los estudios para evaluar la calidad de los instrumentos de medida
) Valores utilizados Denominacion del
Objetivos basicos del estudio )
para la comparacion estudio
Evaluar la independencia de | Valores obtenidos con Fiabilidad
los errores el mismo Consistencia
Estimar la magnitud del error procedimiento o Repetibilidad
aleatorio instrumento de medida | Reproductibilidad
Decidir si un instrumento
puede reemplazar a otro Valores obtenidos con Concordancia
Evaluar si distintos métodos o un método/juez Consenso
instrumentos son de hecho alternativo Acuerdo
intercambiables
Cuantificar el error de medida
_ ) Valores reales de la o
Estimar los parametros que ' Calibracion
) ] variable
corrigen el error de medida
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Fiabilidad y acuerdo entre jueces

Aunque en muchos circulos cientificos se emplean todavia en la actualidad
como sindnimos términos tales como fiabilidad entre jueces (inter-rater
reliability) y acuerdo entre jueces (inter-rater agreement), que se definen
genéricamente como el grado de homogeneidad que existe entre diferentes
jueces o instrumentos de medida en la valoracion de un conjunto de itemes
(Wikipedia, entrada inter-rater reliability), no es en absoluto apropiada esta
confusion en la terminologia, ya que en teoria ambos conceptos son netamente
diferentes y representan dos atributos importantes de una escala de medida,

como refleja la Tabla 1.1.

Tinsley y Weiss (1975, 2000), Kozlowski y Hattrup (1992), Fleenor,
Fleenor y Grossnickle (1996), Stemler (2004), Vangeneugden y otros (2005),
De Vet (1998, 2006) y LeBreton y Senter (2008), entre otros muchos, han

delimitado con claridad las diferencias entre ambos conceptos.

La fiabilidad entre jueces se refiere a la consistencia relativa en la medida o
clasificacion por parte de los jueces de un conjunto de itemes (Bliese, 2000), y
se utiliza para conocer si los jueces ordenan los itemes de forma que sea
relativamente consistente con otros jueces. Notese que el interés no es la
equivalencia puntual de las valoraciones, sino mas bien la equivalencia relativa

(o la consistencia) de la medida o clasificacion.

En contraste, el acuerdo entre jueces se refiere a la equivalencia absoluta en
las valoraciones emitidas por los jueces de un conjunto de itemes y se utiliza

para conocer si las valoraciones son intercambiables o equivalentes en
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términos de sus valores absolutos. Es por tanto una cuestion de consenso (y no

de consistencia) entre las valoraciones de los observadores.

La Tabla 1.2 presenta datos ficticios (tomados de un ejemplo utilizado por
Tinsley y Weiss, 2000:99) para distinguir entre ambos conceptos, donde 3
evaluadores valoran un conjunto de 10 itemes en una escala de valoracion de 0
a 10 puntos. El caso I identifica un estudio con alta fiabilidad y alto grado de
acuerdo entre jueces. Notese que las valoraciones de los 3 jueces son
exactamente iguales y en tal caso fiabilidad y acuerdo obtienen su valor
maximo, que es igual a 1. El caso II identifica un estudio con alta fiabilidad
pero bajo acuerdo entre jueces. Notese que en este caso las valoraciones son
proporcionales entre jueces, pero no son exactamente iguales. Y finalmente, el
caso III identifica un estudio con relativamente baja fiabilidad y

moderadamente alto acuerdo entre observadores.
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Tabla 1.2. Tres casos ficticios para comparar fiabilidad y acuerdo

Caso 1 Caso Il Caso 111
Itemes Juez | Juez | Juez | Juez | Juez | Juez | Juez | Juez | Juez
1 2 3 1 2 3 1 2 3

1 1 1 1 1 3 6 5 6 5

2 2 2 2 1 3 6 5 4 4

3 3 3 3 2 4 7 6 4 6

4 4 4 4 2 4 7 4 5 6

5 5 5 5 3 5 8 5 4 4

6 6 6 6 3 5 8 6 6 5

7 7 7 7 4 6 9 4 4 5

8 8 8 8 4 6 9 5 5 4

9 9 9 9 5 7 10 4 5 3

10 10 10 10 5 7 10 6 6 6
Fiabilidad 1.000 1.000 .380
Acuerdo 1.000 .000 .660

En consecuencia, una alta fiabilidad no es en absoluto indicacion de que los
jueces acuerden en sentido absoluto en el grado en el que los objetos valorados
posean la caracteristica que se juzga (caso II), ni tampoco indica
necesariamente que los observadores estén en desacuerdo (caso III). El acuerdo
es alto siempre y cuando los evaluadores concuerdan en su respuesta, y

disminuye en la medida en que disminuye la concordancia.
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Objetivos de este trabajo

Un detenido repaso a la literatura de investigacion aplicada demuestra que se
emplean muchos y muy variados procedimientos para evaluar el acuerdo entre
jueces u observadores, dependiendo de la disciplina de que se trate y del nivel
de medida de las variables utilizadas. Sin ninguna duda, el mas popular es el
coeficiente kappa, originalmente propuesto por Cohen (1960) y la razén que
justifica su popularidad es la simplicidad computacional que se requiere para
obtenerlo y su facilidad de acceso y de calculo mediante alguno de los
principales paquetes estadisticos (SAS, SPSS, STATA, GENSTAT, SYSTAT),
aunque el coeficiente solo se aplica a datos nominales u ordinales. Sin
embargo, el coeficiente kappa ha sido severamente criticado por presentar
problemas de prevalencia y de sesgo, que tratamos detalladamente mas
adelante. Por otra parte, con datos numéricos los procedimientos utilizados en
una disciplina cientifica son en la préctica desconocidos en otras areas
diferentes. Asi, el coeficiente de correlacion de contingencia (Lin, 1989) se
emplea usualmente en disciplinas clinicas, pero que sepamos nunca se ha
aplicado en las ciencias sociales, mientras que el coeficiente 7y, (James,
Demaree y Wolf, 1984) se emplea en determinadas areas de la psicologia social
, pero es totalmente desconocido en las ciencias biologicas y otras disciplinas
de la psicologia y las ciencias sociales. Por su parte, un coeficiente que por su
generalidad presenta gran interés, aunque mas complejo de obtener desde un
punto de vista computacional, es el coeficiente iofa (Janson y Olson, 2001),
que se basa en la aplicacion de los métodos de permutacion (Berry y Mielke,

2007) y es practicamente desconocido en todos los campos cientificos, a pesar
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de ser un coeficiente que se aplica a datos tanto numéricos como categoricos e

incluso puede ser facilmente extendido al caso multivariante.

Dada esta andémala situacion de la investigacion actual sobre el acuerdo
entre jueces u observadores, nos proponemos realizar como primer objetivo de
este trabajo un tratamiento formal y pormenorizado de las medidas de acuerdo
mas importantes que se han propuesto en la literatura (con atencion especial a
las medidas para datos categoéricos, que representan mas del 90% de las
aplicaciones de la psicologia y ciencias afines), de sus condiciones de
aplicabilidad y de sus respectivas ventajas e inconvenientes, que sirva de apoyo
util al investigador aplicado para tomar una decision apropiada acerca de qué
medida de acuerdo es mas conveniente aplicar en cada situacion de
investigacion concreta. Aunque hay varios textos que han tratado con caracter
monografico esta tematica (véase por ejemplo Shoukri, 2004 y von Eye y Mun,
2005), no se observa en ninguno de los dos el fin integrador que se pretende en
este trabajo. A este respecto hemos considerado dos grandes bloques de

medidas de acuerdo discernibles en la literatura:

1) Medidas descriptivas

2) Medidas basadas en modelos estadisticos

Un problema fundamental que concierne a muchas de las medidas de acuerdo
es la dificultad computacional para su obtencion en la practica; y aunque
algunas de ellas pueden encontrarse en programas estadisticos muy

especializados (por ejemplo, la biblioteca de programas de R o macros
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especificos de SAS o SPSS), no son procedimientos en general sencillos de
comprender por el investigador aplicado. Por esta razén, como segundo
objetivo de este trabajo se ha detallado cuando ha sido necesario (con medidas
descriptivas sobre todo, pero también con medidas basadas en modelos
loglineales y mixtura) la forma de calcular los coeficientes de acuerdo con el
apoyo de plantillas de computacién practica y otros recursos didacticos,
muchos de las cuales son de elaboracion exclusiva para este trabajo y no han

sido hasta ahora previamente publicados.

El tercer objetivo que este trabajo persigue es la demostracion practica de
que la totalidad de los procedimientos estadisticos descriptivos para evaluar el
acuerdo entre jueces utilizados con datos numéricos y categoricos tienen un
origen comun y pueden ser formalizados mediante un modelo ANOVA en dos
sentidos, donde los items u objetos actiian como efecto aleatorio y los jueces u
observadores como efecto fijo (o en muy raras ocasiones, aleatorio). El
correspondiente modelo mixto para datos numéricos es bien conocido (véase
Ato y Vallejo, 2007; Milliken y Johnson, 2009), pero para datos categdricos
puede ser o bien formalizado mediante un modelo mixto lineal generalizado,
en la linea apuntada por Nelson y Edwards (2008), o mediante una adaptacion
del modelo ANOVA clésico para datos categéricos (CATANOVA), en la linea
de los clasicos trabajos de Light y Margolin (1971) y Margolin y Light (1974)
y los mas recientes trabajos de Onukogu (1985a,b), Cox (1997) y Singh (1993,

1996). Esta es la linea que hemos perseguido en este trabajo.

Uno de los procedimientos de mayor interés para datos categoricos, porque
encajan en el marco del modelado estadistico que permite superar muchos de

los problemas que presentan los procedimientos basados en el enfoque
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descriptivo, son las medidas de acuerdo basadas en modelos mixtura, que no
solo contemplan el ajuste de modelos a datos empiricos, sino también la
posibilidad de incluir medidas complementarias a la evaluacion del acuerdo,
abriendo nuevas e interesantes perspectivas de investigacion futuras. Como
cuarto objetivo de este trabajo se considera una de estas medidas
complementarias el sesgo entre jueces u observadores y se propone realizar un
andlisis pormenorizado del sesgo comparando, mediante simulacion
MonteCarlo, una medida clasica del sesgo entre jueces (Ludbrook, 2002, 2004)
con una medida obtenida con la version ampliada de los modelos mixtura

recientemente propuesta por Ato, Lopez y Benavente (2008).
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Capitulo 1

Datos cuantitativos

1.1. Medidas de acuerdo para variables numéricas

Para definir una medida del acuerdo existente entre jueces, que es uno de los
objetivos esenciales de esta tesis doctoral, en el pasado se ha considerado
deseable (véase Dunn, 1989: 12) que el efecto del acuerdo debido al azar sea
controlado para que la medida refleje en su pureza el verdadero grado de
acuerdo. Son muchas las formas de acuerdo que pueden definirse en este
contexto, dependiendo de la naturaleza de la medida y de su nivel de
agregacion. En este capitulo se abordan algunas de las medidas de acuerdo mas

relevantes para la investigacion aplicada, y particularmente para las ciencias
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sociales y del comportamiento, que se han propuesto cuando el nivel de medida

es numeérico.

Los capitulos siguientes examinaran con detalle las medidas mas populares
que se han propuesto cuando el nivel de medida es categoérico. Aunque el
grado de atencidon que se ha prestado a los datos categoricos para la evaluacion
del acuerdo ha sido bastante mayor que el dedicado a datos numéricos en la
literatura de investigacion psicologica, en general las medidas de acuerdo con
datos categoricos han resultado considerablemente mas controvertidas. Se
advierte una considerable proliferacion en la cantidad de las medidas
propuestas, en algunos casos insuficientemente justificadas desde un punto de
vista estadistico, y muchas de ellas presentan problemas de calculo por lo que
no resultan suficientemente comprensibles. Quizds por esta razén se ha
popularizado entre los investigadores aplicados uno de los procedimientos

descriptivos mas sencillos de célculo, el coeficiente kappa de Cohen (1960).

En cualquiera de los dos casos, las medidas de acuerdo se pueden también
dividir entre técnicas agregadas, que utilizan un Unico coeficiente global para
valorar el acuerdo, sin considerar sus potenciales componentes, y técnicas
desagregadas que, ademds de un coeficiente global, permiten evaluar por
separado los diferentes componentes de error sistematico y error aleatorio
tratados anteriormente. Obviamente, las técnicas desagregadas permiten
analizar con mayor grado de detalle las posibles causas de la falta de acuerdo y

son en general preferibles a las técnicas agregadas.

Cuando el nivel de medida es numérico, los procedimientos mas comunes
para la evaluacion del acuerdo entre observadores en la investigacion aplicada

son el coeficiente de correlacion intraclase (/ntraclass Correlation
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Coefficient, 1CC), el coeficiente de correlacion de concordancia
(Concordance Correlation Coefficient, CCC) y el indice de acuerdo 7y,

que tratamos detenidamente en este mismo capitulo.

Es importante, sin embargo, destacar las diferentes raices teoricas y
cientificas de los procedimientos citados. Mientras que la correlacion intraclase
se propuso en su origen como medida basica de fiabilidad y contintia siendo un
pilar basico de la medida del comportamiento en psicometria con el
advenimiento de la teoria de la generalizabilidad (Cronbach y otros, 1972;
Shavelson y Webb, 1991; Brennan, 2001a), el coeficiente de correlacion de
concordancia se propuso mas recientemente (Lin, 1989, aunque tiene
antecedentes historicos que se remontan a los trabajos de Krippendorf, 1970)
en el contexto de la investigacion bioldgica, y el indice de acuerdo 7y se
propuso también recientemente (James y otros, 1984) en el contexto de la
investigacion psicosocial. Esta dispersion da una idea del problema que
intentamos abordar en este trabajo, el que muchos procedimientos estadisticos
para evaluar el acuerdo tienen origenes diferentes, asociados en particular con
areas concretas de conocimiento, a veces sin ninguna conexion entre si, pero
que tienen una notable similaridad. Gran parte de este trabajo persigue
demostrar las bases estadisticas comunes que tienen los estudios para la

evaluacion del acuerdo.



-20- Datos cuantitativos

1.2. El coeficiente de correlacidon intraclase

El coeficiente de correlacion intraclase (/ntraclass Correlation Coefficient,
ICC) fue propuesto por Sir Francis Galton en 1887 para definir la relacion
entre medidas de individuos de una misma familia, y en concreto, para estimar
la correlacion entre todas las parejas (clusters) de hermanos posibles. Pearson
(1901) propuso el estimador del ICC en base al producto de los momentos.
Mas adelante, Fisher (1925) formuld el estimador del ICC utilizando los
componentes de la varianza y definiéndolo como la razén entre la variabilidad
de los clusters en relacion con la variabilidad total. Obviamente, esta definicion
depende del disefio de recogida de datos y del modelo de medida subyacente
utilizados. En consecuencia, el ICC no tendra la misma expresion para medir la
fiabilidad de un método de medida que para evaluar el acuerdo o concordancia

entre instrumentos de medida.

El uso del coeficiente de correlacion intraclase como un indice de la
fiabilidad de las medidas estda bien documentado en la investigacion
psicolégica (e.g. Ebel, 1951; Haggard, 1958; Bartko, 1966; Cronbach y otros.,
1972). Dado un conjunto de itemes y un conjunto de medidas realizadas por un
conjunto de jueces, como se presenta en la Tabla 1.2 para N itemes y J jueces,
Shrout y Fleiss (1979) y McGraw y Wong (1996) describieron cinco modelos —
tres modelos bésicos propuestos por los primeros y dos modelos
complementarios propuestos por los ultimos— para un estudio tipico de
fiabilidad entre jueces, cada uno de los cuales requiere un modelo matematico
especifico para describir los resultados. Todos los modelos considerados
pueden contener efectos para el j-ésimo juez, para el i-ésimo item y para la

interaccién entre juez e item, ademds de un nivel constante (u) de las
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medidas registradas y un componente de error aleatorio. Dependiendo de la
forma con que el estudio se disefie, existen diferentes modelos ANOVA

resultantes, que se trataran de forma separada a continuacion.

La notacion general que emplearemos en esta seccion se resume en la Tabla

1.1.

Tabla 1.1. Notacion general

Jueces / Métodos (J)
Itemes /Objetos (1)
1 j J
1 Yu Yij Y
! il Vi Y
N Y Y., Y

1.2.1 Modelo I

Cada uno de los N itemes es evaluado por un conjunto diferente de J jueces
aleatoriamente seleccionados de una poblacion de jueces. En tal caso, las

respuestas de los diferentes observador constituyen réplicas que se anidan

dentro de las condiciones del factor itemes. Siendo J; la respuesta que
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corresponde al j-ésimo juez/método para del i-ésimo item/objeto, el modelo

que se aplica es un ANOVA sencillo con efectos aleatorios,

yi=uta;te; (Ec. 1.1)

donde p es una constante (la media de la poblacion de todas las medidas),

a; es la desviacion del i-ésimo item respecto de la media u, y €; esun
componente residual que incluye efectos inseparables debidos a los jueces y a
la interaccion itemes X jueces, que consta igualmente de un componente de
error aleatorio. El componente @; se asume que varia normalmente con
media 0 y varianza o7 y es independiente de todos los deméds componentes
del modelo. También se asume que el componente €; se distribuye normal e
independientemente con media 0 y varianza o.. El modelo ANOVA

resultante se muestra en la Tabla 1.2.

Tabla 1.2. ANOVA para el Modelo 1

Fuentes gl MC EMC)

ftemes (7) N-1 MC, oo+Jo;
Error N(J-1) McC, o’
Total NJ—1

El célculo de la correlacion intraclase para el Modelo I puede obtenerse

utilizando las medias cuadraticas o bien las varianzas estimadas a partir de la




Datos cuantitativos -23-

estimacion de las esperanzas de las medias cuadraticas (véase Ato y Vallejo,

2007) mediante

_ MCI_MCJ(I) _ ‘72/
MC1+(N_1)MCJ(1) O'i-l-of

p, (Ec. 1.2)

El coeficiente de correlacion intraclase para el Modelo I representa el grado
de acuerdo absoluto entre las medidas realizadas sobre itemes aleatoriamente

seleccionados.

1.5.2. Modelo 11

Cada uno de los N itemes seleccionados al azar de una poblacion es evaluado
por el mismo conjunto de J observadores, que se asume igualmente extraido de
manera aleatoria de una poblacion. En este caso, el efecto debido a los Jueces y
el efecto de la interaccion de ftemes X Jueces son perfectamente separables
del componente de error. Siendo Y, la medida resultante del i-ésimo item por
el j-ésimo juez, el modelo que se aplica es un ANOVA en dos sentidos con

efectos aleatorios,

y;=u+a+b,+(ab),+e, (Ec. 1.3)
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donde pu es una constante (la media de la poblacion de todas las medidas),

a; es la desviacion del i-ésimo item respecto de la media u, b ; esla
desviacion del j-ésimo juez respecto de la media pu, (Clbg,) es el efecto de
la interaccion item X juez y €; es un componente de error aleatorio. Del
mismo modo que con el Modelo I, el componente @, se asume que varia
normalmente con media 0 y varianza o, y es independiente de todos los
demas componentes del modelo. Se asume que el componente b, varia
normalmente con media 0 y varianza o~. De igual modo se asume que el
componente €; se distribuye normal e independientemente con media 0 y
varianza .. Sin embargo, puesto que no hay medidas repetidas de cada

observador en la valoracién de cada objeto, los componentes (ab;) y e; no
pueden ser estimados por separado. Cuando la interaccidn esta presente la tabla

ANOVA del modelo presenta la forma que resume la Tabla 1.3.

Tabla 1.3. ANOVA para el Modelo II (interaccion presente)

Fuentes gl MC EMC)

ftemes (7) N-1 MC, o +Joi+0oy,

Jueces (J) J-1 Mmc, oo +105+0y,

Residual (N-1)(J-1) MC, ooty
Total NJ -1

Este es el modelo contemplado en el trabajo original de Shrout y Fleiss

(1979), que asume la existencia de interaccion entre itemes y jueces. Mientras
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que hay solamente un coeficiente de correlacion intraclase cuando los datos
siguen una representacion mediante un modelo ANOVA sencillo, hay dos
coeficientes de correlacion intraclase cuando los datos siguen una
representacion mediante un modelo ANOVA en dos sentidos (véase Berk,
1979; Suen y Ary, 1989 y Shavelson y Webb, 1991): el primero mide la
correlacion intraclase usando una definicion de consistencia (analisis de la
consistencia); y el segundo mide la correlacion intraclase usando una

definicion de desacuerdo absoluto (analisis del acuerdo). Usualmente la
. . 2 . Ly .
varianza de los jueces o, se excluye del denominador en el andlisis de la

consistencia, ya que se asume que es una fuente irrelevante de varianza, pero se

utiliza como una fuente esencial para el analisis del acuerdo.

El calculo del coeficiente de correlacion intraclase para el Modelo II puede
obtenerse utilizando las medias cuadraticas y sus respectivas esperanzas de las

medias cuadraticas (Ato y Vallejo, 2007).

Para el analisis de la consistencia, el coeficiente de correlacion intraclase

para el Modelo II con interaccion presente resulta

~

P

__ MC,—MCr _ o] (Ec. 1.4)
MC,+(J-1)MC, o2 +(02, +0?)

y se interpreta como el grado de consistencia entre medidas. Se conoce también
como fiabilidad referenciada a la norma. En la teoria de la generalizabilidad
la Ecuacion 1.4 estima la correlacion al cuadrado entre las medidas

individuales y las puntuaciones del universo.
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Un modelo alternativo al Modelo II, que McGraw y Wong (1996) llamaron
Modelo 1A, asume que la interaccion itemes X jueces no estd presente. En
tal caso, la tabla ANOVA presenta la forma que se muestra en la Tabla 1.4,

mucho mas simple que la propuesta en la Tabla 1.3.

Tabla 1.4. ANOVA para el Modelo 114 (interaccion ausente)

Fuentes gl MC EMC)

ftemes (1) N-1 MC, oo+Jo;

Jueces (J) J-1 MC, o +lo)

Residual (N-D(J-1) MC, o
Total NJ -1

Para el analisis de la consistencia, el coeficiente de correlacion intraclase

con el Modelo IIA se define como

_ MC,-MC, o
T MC,+(J-1)MC, g+’

P, (Ec. 1.5)

Para el andlisis del acuerdo, el coeficiente de correlacion intraclase para el

Modelo II se define mediante
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) 2 2 2
MC,+(J—1)MCR+%(MCJ_MCR) o;+o,+(oy,+0),)

~

P

(Ec. 1.6)

y se interpreta como el acuerdo absoluto entre las medidas. En contraste con la
Ecuacion 1.5, esta formulacidon se conoce también como fiabilidad

referenciada al criterio (McGraw y Wong, 1996).

Por su parte, para el Modelo IIA, el analisis del acuerdo se define del

siguiente modo:

N MC,—MC, o,

p;= =7 2 Ec. 1.7
MC,+(J—1)MCR+%(MCJ—MCR) oitosto, (Be. 1.7)

1.2.3. Modelo III

Cada uno de los N itemes, seleccionados al azar de una poblacion, es evaluado
por el mismo conjunto de J jueces, cuyo conjunto representa toda la poblacion
de jueces. En este caso, el efecto debido a los Jueces y el efecto de la
interaccion de ftemes X Jueces son perfectamente separables del
componente de error. Siendo »; la medida resultante del i-ésimo item por el
j-ésimo juez, el modelo que se aplica es un ANOVA en dos sentidos con

efectos mixtos,
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y;=u+a+B+(aB)+e, (Ec. 1.8)

donde u es una constante (la media de la poblacion de todas las medidas),

a; es la desviacion del i-ésimo item respecto de la media u, B, esla
desviacion del j-ésimo juez respecto de la media w, (aB); es el efecto de
la interacciéon ftem X Juez y e; es un componente de error aleatorio. El
componente 4@; es un efecto aleatorio que varia normalmente con media 0 y
varianza o, y es independiente de todos los demas componentes del modelo.
Sin embargo, el componente B, es un efecto fijo, que se asume sometido a la
restriccion Z B§-= 0. Asimismo, se asume que el componente €; se
distribuye normal e independientemente con media 0 y varianza o.. No
obstante, puesto que no hay medidas repetidas de cada juez en la valoracion de

cada item, los componentes (aB); y e; no pueden ser estimados por

separado.

Cuando la interaccion estd presente (Modelo III), la tabla ANOVA del
modelo adopta la forma que presenta la Tabla 1.5, y se corresponde con el

Modelo III original de Shrout y Fleiss (1979).
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Tabla 1.5. ANOVA para el Modelo 11l (interaccion presente)

Fuentes gl McC EMO)
ftemes (1) -1 MC, oc+J o]
2 2 J 2
Jueces (J) J-1 Mc, L0, (J—1) Tu
) 2 J 2
Residual | (N-1)(J - 1) MC Tt (J-1) Ty

Total NJ -1

Un modelo complementario fue formulado por McGraw y Wong (1996),
que llamaron Modelo IITA, cuando la interaccion se asume ausente. E1 Modelo
IITA resulta mas simple que el modelo original y su tabla ANOVA presenta la

forma que muestra la Tabla 1.6 siguiente.

Tabla 1.6. ANOVA para el Modelo I1IA(interaccion ausente)

Fuentes gl MC EMC)

ftemes (7) N-1 MC, oo+Jo;

Jueces (J) J-1 MC, g-+No

Residual (N -1)(J-1) McC, o’
Total NJ -1

Para un analisis de la consistencia, el coeficiente de correlacion intraclase

se define para el Modelo III mediante
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_ MC,—MC, _oj—oyl(J-1)
MC,+(J-1)MC,  o*+(c%+0?)

oy (Ec. 1.9)

y para el Modelo IITA

MC,—MCy ___ o] (Ec. 1.10)
MC,+(J-1)MC, o+0o

~

P

En cualquiera de los dos casos, el coeficiente evaliia el grado de consistencia
entre las medidas realizadas bajo los niveles fijos del factor de jueces, aunque

subestima la fiabilidad en el caso del Modelo II1I.

Para un analisis del acuerdo, el coeficiente de correlacion intraclase se

define para el Modelo III como

~ MC,—MCy o—ayl(J-1) (Ee. 111)
Pi= =2 2 2 2 c. 1.
MC,+(J—1)MCR+%(MCJ—MCR) o1+05(0,+07)
y para el Modelo ITIA como
Pr= 7 = (Ec. 1.12)

2+ ’2+ 2
Mcl+(J—1)MCR+N(McB—MCR) g,rI, T,
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) . . . . r
donde o, es un estimador especial de la varianza de los jueces que se tratara

mas adelante y se interpreta como el acuerdo absoluto entre las medidas

realizadas asumiendo niveles fijos para el factor jueces.

1.2.4. Correlacion intraclase y teorfa de la generalizabilidad

En la teoria clasica de tests, una observacion de cualquier caracteristica sobre
un individuo (X) se asume que es una combinacion de la puntuacion verdadera
de tal individuo (T) mas error de medida aleatorio (E). Hoy por hoy resulta
obvio que el supuesto de que toda la varianza presente en las valoraciones de
los jueces se compone de varianza verdadera y varianza de error es demasiado
simplista (Marcoulides, 2000). Ademas, hay muchos enfoques para estimar la
fiabilidad de las puntuaciones, cada uno de los cuales genera un coeficiente
diferente (consistencia interna, fiabilidad test-retest, fiabilidad de formas
equivalentes y fiabilidad entre jueces), lo que conduce a diferentes
estimaciones de las puntuaciones verdaderas para cada estudio, sin ningin
medio logico de combinarlas. Pero ademas de la puntuacion verdadera de un
individuo, existen multiples fuentes potenciales de error. El objetivo es obtener
la estimacion mads precisa de la puntuacion que una persona obtendria si no
hubiera fuentes de error que contaminan los resultados. Cada una de las formas

de fiabilidad citadas identifica solo una fuente de error a un tiempo.

Se precisa por tanto alguna forma de combinar todas las fuentes de

variabilidad en un estudio unico, utilizando todos los datos disponibles para
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estimar la varianza entre sujetos y los diferentes componentes de error. Este
innovador enfoque fue originalmente desarrollado por Cronbach, Rajaratnam y
Gleser (1963) y es conocido como teoria de la generalizabilidad (Cronbach,
Glesser y Rajaratnam, 1972; Shavelson y Webb, 1991; Marcoulides, 2000;
Brennan, 2001a). La teoria de la generalizabilidad representa hoy por hoy el
marco teérico donde se fundamentan modelos y estimaciones mas complejos
de correlacion intraclase que hemos tratado aqui. La esencia de esta teoria es el
reconocimiento de que en cualquier situacion de medida hay multiples fuentes
de varianza de error y el objetivo esencial es identificar, estimar y
posiblemente encontrar estrategias para reducir la influencia de tales fuentes

sobre la medida en cuestion.

1.3. El coeficiente de correlaciéon de concordancia

Siguiendo a Carrasco (2004), si una caracteristica cuantitativa —e.g. el tiempo
de respuesta— se midiera con dos procedimientos distintos —a saber, dos tests
paralelos 4 y B— en un conjunto de N itemes tomados al azar de una poblacién
y los pares de medidas resultantes se representaran sobre un diagrama de
dispersion, una simple inspeccion de los puntos del diagrama permitiria
comprobar la fiabilidad, acuerdo o concordancia entre las medidas de ambos
procedimientos examinando la aproximacion de los puntos a la bisectriz (esto
es, la linea que marca la igualdad 4 = B o linea con angulo de 45° respecto del

origen). Si todos los puntos se sitlian encima de la bisectriz, la concordancia
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sera perfecta. En cambio, si los puntos se desvian de la bisectriz, la
concordancia serd tanto menor cuando mayor sea la distancia de los puntos
respecto de la bisectriz. En lineas generales, la media de las distancias de cada
uno de los puntos es proporcional a la desviacion cuadratica media (Mean

Squared Deviation, MSD).

N

> (4,—B) (Ec. 1.13)

1
MSD=—
N i3

Siendo M, y Hp las respectivas medias de cada test, 0, y Oy sus
respectivas desviaciones tipicas y P,z su correlacion, la expresion de la

desviacion cuadratica media puede reformularse como

MSD:(HA_HB)2+<UA_UB)2+2(1_PAB)UAUB (Ec. 1.14)

La concordancia o acuerdo entre ambos tests serd perfecta si MSD = 0, y
solamente sera posible si los tres términos de la ecuacidon son cero, o
analogamente, que no exista diferencia entre medias (es decir, que no exista
error sistematico constante), que no exista diferencia entre las desviaciones
tipicas (dicho de otro modo, que no exista error sistematico proporcional), y
que la correlacion sea perfecta (por lo tanto, ausencia de error aleatorio). En

otras palabras, debe cumplirse simultineamente que (1 ,—py)=0,

(0,—05)=0 y p,z=1. Procedimientos aplicados en el pasado para
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analizar la concordancia, tales como la igualdad de medias o el coeficiente de
correlacion de Pearson no se consideran hoy aceptables, ya que puede haber
medias iguales con variables que no concuerdan (debido a diferencias en
variabilidad), y de manera anéloga, la relacion lineal entre variables puede ser
perfecta, pero la recta de ajuste puede no ser la bisectriz (debido a diferencias

entre medias y/o variabilidad).

Un procedimiento que actualmente estd acaparando mucho interés por parte
de los investigadores para evaluar la concordancia/acuerdo entre medidas fue
derivado por Lin (1989, 1990, 2002) reescalando la MSD para adoptar valores
comprendidos entre —1 y +1, y desde entonces se conoce como
coeficiente de correlacion de concordancia (Concordance Correlation

Coefficient, CCC), que se formula de la forma siguiente:

E(4,-B,) _ 20,
E( A,»—Bi)2|A , Bindependientes 01-1-0129 +(UA_UB)2

po=1- (Ec. 1.15)

donde O 3 es la covarianza entre 4 y B. La medida CCC asume que tanto 4
como B se distribuyen de forma normal. Cuando la concordancia es perfecta,
CCC adopta el valor 1, y en el caso de independencia entre las medidas adopta
el valor 0. Aunque en teoria CCC puede tomar valores negativos, no resultan

de interés sustantivo.

En su formulacion original (Lin, 1989, aunque algunos consideran que fue
inicialmente presentado por Krippendorft, 1979; véase por ejemplo Nickerson,
1987; Shoukri, 2002), el coeficiente de correlacion de concordancia se definiod

como el producto de dos componentes: un componente de precision
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(precision) y otro de exactitud (accuracy). Como consecuencia de esta
distincion, a la que probablemente debe su popularidad, CCC no evalua
unicamente en qué medida cada observacion se desvia de la linea de ajuste a
los datos (el componente de precision), sino ademas en qué medida la recta de
ajuste se desvia de la linea de 45° a través del origen (el componente de
exactitud). La concordancia o acuerdo entre 2 observadores requiere que sus
medidas tengan una correlacion lineal perfecta (precision) y presenten ausencia
de sesgo sistematico (exactitud). Ambos componentes se obtienen a partir de la
formula general del coeficiente de correlacion de concordancia, siendo su

covarianza O =P 30,0, mediante

2p 30,0, 20,0,
pC= =pAB =pABXAB (EC 116)
Y PR L PR TPy,

donde p 4 es el coeficiente de correlacion producto-momento de Pearson y
representa el componente de precision, entretanto que X,z representa el
componente de exactitud. Asi, CCC se reduce por tanto al coeficiente de
correlacion de Pearson cuando H,=Hp y 0'?4=O'129, esto es, en el caso de
homogeneidad de medias y varianzas. El coeficiente de correlacion de
concordancia se define por consiguiente como el producto del componente del
precision por el componente de exactitud, permitiendo en este sentidoi un
analisis desagregado de ambos componentes del CCC (Lin, 2008). La relacion
entre el coeficiente de correlacion de Pearson y el coeficiente de correlacion de

concordancia es patente en la ecuacion anterior.
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1.4. Procedimientos de estimacién del coeficiente de
correlaciéon de concordancia

Se han propuesto varios procedimientos para estimar el coeficiente de
correlaciéon de concordancia. En sus primeros trabajos, Lin (1989, 1992)
propuso estimar el CCC por el método de los momentos, es decir,
sustituyendo directamente las varianzas, covarianzas y medias paramétricas por
sus correspondientes estimadores muestrales de una muestra bivariante
independiente en la férmula general para obtener un estimador de P,

demostrando la normalidad asintotica de P- y proponiendo que la
aproximaciéon normal puede ser sensiblemente mejorada utilizando la

transformacion Z de Fisher,

1+ 4,

Z=tanh™'(p,.)=1/2In
1-p.

(Ec. 1.17)

Un enfoque alternativo la presentan Carrasco y Jover (2003), quienes
proponen estimar el OCCC (Overall Concordance Correlation Coefficient,
OCCC) mediante el método del coeficiente de correlacion intraclase con el
Modelo IITA de la correlacion intraclase, utilizando para ello un modelo
ANOVA factorial mixto con procedemiento de estimacién mediante maxima
verosimilitud (Maximum Likelihood Estimation, MLE) o maxima verosimilitud
restringida (Restricted Maximum Likelihood Estimation, REML). EIl modelo

estructural que se propone es el siguiente:
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Yy=uta+B+e,; (Ec. 1.18)

donde B; es el efecto de los Jueces , que en general representan efectos fijos
(en raras ocasiones pueden considerarse también efectos aleatorios), @; es el
efecto de los Itemes —que son siempre efectos aleatorios— y €; representan

los efectos residuales —que por su propia naturaleza son también efectos

aleatorios—.

Como se mostrd anteriormente, dependiendo de la naturaleza, fija o
aleatoria, del efecto de los jueces, es posible seleccionar entre una de dos

expresiones para el coeficiente de correlacion intraclase,

priy=———— (Ec. 1.19)

donde el efecto de los Jueces se considera aleatorio y se distribuye de forma

normal, ijN(O,(T?,) , 0 bien,

(Ec. 1.20)

donde el que efecto de los Jueces se considera como un efecto fijo. Es obvio
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que el primero es el Unico procedimiento valido para abordar un analisis del
acuerdo, ya que es el Unico que tiene en cuenta las diferencias entre
observadores. Por consiguiente, para medir el acuerdo entre observadores es
preciso utilizar el coeficiente de correlacion intraclase P, atn cuando el
efecto del Observador sea fijo (lo que sucede con mucha mayor frecuencia que
cuando es aleatorio). Y, en este caso, la estimacion de la varianza de los jueces
no es en realidad una varianza, sino una media cuadratica que puede definirse

mediante las diferencias entre medias,

J-1
2

_ 1 Y-
ety oINS (Ec. 1.21)

1

j=1j'=j+1

o bien a través de los efectos de tratamiento,

=3 g (Ec. 1.22)

Si los componentes de la varianza se expresan en términos de las varianzas,

medias y covarianzas de las medidas de un conjunto de J jueces u

. . . . 2 2
observadores, se obtienen las siguientes expresiones, donde o; y o, son

componentes de varianza aleatorios

J-1 J
2 2
o= o (Ec. 1.23)
RV
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5 1 5 2 J—1
Ly 2 Ec. 1.24
R R TRy ‘,Z T (Ec. 1.24)

Y a partir del desarrollo de las esperanzas de las medidas cuadraticas del
correspondiente analisis de varianza mixto, es sencillo estimar los tres

componentes de la varianza mediante

., MC,-MC,
o= (EC 125)
J
A2 MCJ
o, =N—1 (Ec. 1.26)
G2=MC, (Ec. 1.27)
ya que
J—=1 J
T (Ee. 1.28)
RS (J—1)Z6j+ Z
j=1 j=1j'=j+1

Adviértase en particular la anomala estimacion del componente de varianza
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o, cuya féormula no contiene ningin término sustractivo que haga
referencia al denominador de la razon F'y asimismo emplea grados de libertad
(en lugar de niveles de tratamiento) como denominador en la formula. Como
explican Carrasco y Jover (2003: 850; véase también Fleiss, 1986) esta
anomalia se debe a la necesidad de postular como modelo tedrico el Modelo
ITA (con el efecto de los Jueces aleatorio) con el requisito de estimar los
parametros mediante el modelo IIIA (con el efecto de los Jueces fijo) para

interpretar el resultado como una medida de acuerdo.

Un tercer enfoque fue propuesto por King y Chinchilli (2001), que
propusieron estimar el OCCC mediante el estadistico U y utilizar sus
propiedades para la inferencia estadistica (particularmente, errores tipicos e
intervalos de confianza). Mientras que los dos primeros enfoques asumen una
distribucién normal multivariante para las medidas del juez, el enfoque del

estadistico U no requiere el supuesto de normalidad multivariante.

Similarmente, un enfoque que se basa en la utilizacion de modelos de
ecuaciones de estimacion generalizada (Generalized Estimating Equations,
EEG) fue propuesto por Barnhart y Williamson (2001) y Barnhart y otros
(2002, 2005). Las ventajas de este método son varias (Lin, 2007:630) entre las

que merece la pena destacar por su interés estadistico las siguientes:

« el acuerdo entre los J jueces puede ser modelado con las covariantes

ajustadas;

+ el enfoque no requiere el conocimiento completo de la distribucion de
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los datos (es decir, es un procedimiento semiparamétrico). En contraste,
el enfoque con el estadistico U es no paramétrico mientras que el
enfoque de los momentos y el de los componentes de la varianza es
paramétricojtanto las estimaciones como las inferencias para las

estimaciones se pueden obtener de forma simultinea.

1.5. Generalizaci6n del coeficiente de correlacién de

concordancia

Hay varios sentidos en que se ha postulado la generalizacion del coeficiente de
correlaciéon de concordancia (CCC), que fue originalmente definido para
medidas cuantitativas y solamente dos jueces, y que revela el gran esfuerzo de
investigacion que se estd realizando en este 4rea cientifica. Un numero
monografico del Journal of Pharmaceutical Statistics (2007) ha sido
especialmente dedicado a los resultados esenciales y a la interesante
prospectiva que se vislumbra en esta tematica. La primera extension es la
generalizacion a més de dos jueces. La segunda es la generalizacion a medidas
categéricas (nominales u ordinales). La tercera es la ampliacion para incluir
también medidas repetidas y datos longitudinales. Todas estas formas de

generalizacion se tratan con mas detalle a continuacion.
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1.5.1. Generalizacién a mis de dos jueces

El coeficiente de correlacion de concordancia se definid originalmente para 2
jueces u observadores (4 y B). Utilizando j y j' para denotar a dos jueces
diferentes de un conjunto de J jueces, CCC puede ser facilmente generalizado
al caso de mas de dos jueces, como han demostrado Barnhart, Haber y Song
(2002) y Carrasco y Jover (2003) mediante esta adaptacion de la formula

original (Ecuacién 1.15):

J-1 J
2 Z oy
pe= PR (Ec. 1.29)
-1 +> > (u,—u, )
J=1 J=L =g+l

Es conveniente notar que, en muchas ocasiones, el resultado final es similar al
obtenido calculando el promedio de los coeficientes calculados para cada una
de las posibles parejas de observadores del conjunto. Este resultado se conoce
también con el acronimo OCCC (Overall Contingency Correlation

Coefficient).
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1.5.2. Generalizacién a medidas categoricas

Asumiendo que las observaciones registradas por dos evaluadores 4 y B son

(4;,B,), paratodoi=1,2,..., N,y se seleccionan independientemente de
una poblacion bivariante con funcion de distribucion conjunta, F 5 vy siendo

F, y Fjy las distribuciones marginales de 4 y B respectivamente, King y
Chinchilli (2001a,b) mostraron como construir versiones robustas del
coeficiente de correlacion de concordancia entre 4 y B a partir de una funciéon
convexa de la distancia, g(.). Para ello definieron una funcion integrable

g(A—B) respecto de F,; cuyo valor esperado E[g(A—B)| puede ser
utilizado para obtener el acuerdo entre las variables 4 y B. El coeficiente de
correlacion de concordancia se define en este contexto en los términos

siguientes:

[EFAFBg(A_B)_EFAFBg(A'i_B)]_EFABg(A_B)_EFABg<A+B)

Pc=

By r,g(A=B)=E, 4 g(A+B)[+3E, [g(2A)-g(2B)

(Ec. 1.30)

que se reduce al coeficiente de correlacion de concordancia definido por Lin
(1989) cuando g es la funcidén cuadratica euclidiana de la distancia, o sea,
cuando g(z)=z>. El estimador del coeficiente de correlacion de
contingencia generalizado con una muestra de N itemes, dado un par de jueces

u observadores 4 y B, (4,,B,),....(Ay,By) es asintéticamente normal con
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un tamafio muestral moderado y resulta igual a

NI 2l —B)-g(4+B)1+5 X [¢(2A)-g (2B,

(Ec. 1.31)

Cuando 4 y B siguen una distribucion multinomial y ambas variables
representan niveles de respuesta nominales, el coeficiente de correlacion de
concordancia generalizado puede reproducir el coeficiente kappa de Cohen

(1968) definiendo como funcion de distancia

(Ec. 1.32)

La aplicacion de esta funcion de distancia simplifica la ecuacion general del
coeficiente de correlacion de concordancia formulada por King y Chinchilli

(2001) produciendo

(Ec. 1.33)

donde P, se refiere a la probabilidad bajo independencia (bajo la cual
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F,z#F,Fy) y P, ala probabilidad bajo no independencia (y en conse-
cuencia, F,;=F,F,). Como puede observarse en la Ecuacion 1.21, esta
formulacion tiene solo en cuenta la informacion referida al desacuerdo, pero es
esencialmente equivalente a la formulacion que utiliza solo el acuerdo, tal y
como fue definida originalmente por Cohen (1968), que se tratara en el

capitulo siguiente.

1.5.3. Generalizacion a datos longitudinales

El coeficiente de correlacion de concordancia también ha sido recientemente
extendido para incluir medidas repetidas (King, Chinchilli y Carrasco, 2007;
Carrasco, King y Chinchilli, 2009). En primer lugar, es facil contemplar un
aumento en el nimero de réplicas. Partiendo de la ecuacion basica (Ec. 1.18),
asumamos que hay m réplicas para cada item y juez. El modelo de la Ecuaciéon

1.18 puede formularse entonces mediante

Y, =uto+B,+ey, (Ec. 1.34)

y, aunque la expresion para el coeficiente CCC es la misma, el proceso de
estimacion mejora sensiblemente porque los componentes de la varianza se
estiman con mayor eficiencia al ser la varianza del estimador del coeficiente

mas pequeia (Carrasco y Jover, 2003).
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Sin embargo, si la estructura de los datos indica que depende de una
covariante (por ejemplo, son medidas repetidas registradas a lo largo del
tiempo), las réplicas ya no pueden considerarse como tales y la estimacion del
coeficiente de correlacion de contingencia a partir de la Ecuacion 1.34 seria

sesgada.

En este caso, siendo m el efecto (fijo) del tiempo (para m=1,...,M ),
Carrasco, King y Chinchilli (2009) han desarrollado una especificacion del

coeficiente de correlacion intraclase a partir del siguiente modelo lineal mixto,

Y, =uto+B,+y,Hap),+(ay);+(By),, +e,, (Ec. 1.35)

donde u esla media global, «&; es el efecto aleatorio del item u objeto que
se asume que se distribuye segin «,~N(0,0,), B ; es el efecto fijo del
juez u observador, Y, es el efecto fijo del tiempo, ((XB),»J- es el efecto
aleatorio de la interaccion item-juez que se asume distribuida segun

(xB),~N(0,0,4), (ay); es el efecto aleatorio de la interaccion item-
tiempo que se asume distribuida segun (ecy)s~N(0, ‘Tw): (B y)j,,, es el
efecto aleatorio de la interaccion juez-tiempo que se asume distribuida segin

(B Y)ijN(O,UBY) y €,, es error aleatorio. El modelo de la Ecuacion 1.35

puede formularse también (Verbeke y Mollenberghs (2000) mediante

Y=XB+Zb+e (Ec. 1.36)
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donde Y es el vector de respuesta, X es la matriz de disefio de los efectos fijos,
que contiene los efectos de juez, tiempo e interaccion juez X tiempo y Z es la
matriz de disefio de los efectos aleatorios, que contiene los efectos de item,
item x juez e item x tiempo. Los vectores aleatorios b y e se asumen
independientes y distribuidos segin b~MVN (0,G) y e~MVN (0,0 R),

siendo R una matriz mXm que explica la correlacion longitudinal entre

residuales.

El coeficiente de correlacion de contingencia para medidas repetidas se
estima, siguiendo a Carrasco, King y Chinchilli (2009:94) mediante el

coeficiente de correlacion intraclase apropiado

oitol
ccC= Y

Ec. 1.37
O'i+0'§y+0'i5+0'éy+0'i ( )

Esta version del coeficiente de correlacion intraclase asume efectos fijos para
jueces y tiempo y efectos aleatorios para item. Otras versiones del coeficiente

de correlacion intraclase se han tratado en Vangeneugden y otros (2005).
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1.6. El coeficiente 7, y sus alternativas

En el ambito de la psicologia social y de las organizaciones es bastante comun
evaluar un item por parte de un conjunto de evaluadores sobre una escala de
Likert. Es wusual utilizar un coeficiente de acuerdo de cardcter bdasico
(denominado ng) , 0 alguna de sus alternativas, que practicamente resultan
desconocidas en el resto de las areas de la psicologia. De hecho, resulta
llamativo saber que ni siquiera se cita este coeficiente en textos especificos
sobre analisis de acuerdo para las ciencias bioldgicas y sociales tales como
Shoukri (2004) o von Eye y Mun (2005), pero puede constatarse que el
coeficiente es bastante citado (casi 1000 referencias hemos encontronado en
revistas referenciadas del ISI desde 1984) en campos tan dispares como la

direccion estratégica y la enfermeria.

El coeficiente 7y fue inicialmente formulado por Finn (1970) como un
estimador de la fiabilidad con la que un grupo de jueces clasifican estimulos en

categorias utilizando la ecuacion general:

V (observada)

V (esperada) (Ec. 1.38)

Fe=1—

Por ejemplo, supongamos que 10 observadores deben clasificar un
determinado item sobre una escala de 5 categorias, y de ellos 4 lo clasifican en
la primera, 4 en la segunda y 2 en la tercera. El acuerdo perfecto entre los

jueces se produciria si hubiera varianza cero entre las clasificaciones, mientras
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que seria igual a 0 si las clasificaciones fueran totalmente aleatorias, en cuyo
caso la distribucion de las clasificaciones seria rectangular con una frecuencia
de 2 en cada categoria. En tal caso, la varianza de las clasificaciones esperadas

seria en realidad una constante (2), mientras que su varianza observada seria

622 y por tanto el coeficiente resultaria igual a 7 ,=1—(.622/2)=.689.

James, Demaree y Wolf (1984) redefinieron el coeficiente propuesto por
Finn (1970) para el caso cuantitativo, y propusieron utilizar una de las dos

formas alternativas que se describen a continuacion:

1) La primera forma utiliza un conjunto de jueces que valora un unico

item en una Unica variable sobre una escala de intervalo,

Fye=1——-% (Ec. 1.39)

donde S i, es la varianza observada sobre la variable X tomada sobre J

diferentes observadores y o3 es la varianza esperada cuando existe
una completa falta de acuerdo entre los jueces. Basicamente, la
varianza esperada es la que se obtendria si todos los jueces
respondieran al azar cuando evaltian el item y por ello se trata de una
distribucion tedrica (esto es, no estd determinada empiricamente) y
condicional (es decir, asume respuesta aleatoria). La determinacién de
la forma de la distribucién esperada es uno de los factores que mas

complica la utilizacion del coeficiente 7y En general, en presencia
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de falta de acuerdo entre los observadores, la distribucion que se asume

es la distribucion rectangular o uniforme, para la que

Uz_Kz—l
ET12

(Ec. 1.40)

donde K es el nimero de categorias de respuesta (por ejemplo, sobre
una escala de Likert). Sin embargo, James, Demaree y Wolf (1984)
estimularon el empleo de otras distribuciones alternativas, tales como
las causadas por sesgo de respuesta (por ejemplo, sesgo de tolerancia o

sesgo de centralidad) o cualesquier otras distribuciones nulas.

2) La segunda forma es una generalizacion de la primera donde un
conjunto de J jueces valoran un conjunto de I itemes paralelos de una

Unica variable sobre una escala de intervalo,

1/(1=5, )07
1[(1=8,)loy[+S, o}

Pwe )=

(Ec. 1.41)

donde Sy, es la media de las varianzas observadas para los [ itemes

esencialmente paralelos y el resto de la formula es similar.

El ejemplo numérico que se presenta en la Tabla 1.7 (tomado de James,
Demaree y Wolf, 1984: 88) ilustra los calculos requeridos para la valoracion de

tres itemes por 10 observadores utilizando diferentes alternativas de respuesta.
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Aplicando las ecuaciones 1.35 y 1.36, en el primer caso el nimero de
alternativas es K = 5 y el coeficiente resulta igual a 7 y61)=-130, en el
segundo caso el numero de alternativas es K = 7 y el coeficiente es

Fwe)=-940 y en el tercer caso el nimero de alternativas es K = 9 y el

coeficiente es 7 yg(3)=-920.

Tabla 1.7.
Juicios emitidos por 10 jueces para (1) itemes con diferentes alternativas de
respuesta y (2) 3 itemes con 7 alternativas de respuesta

Jueces K=5 K=7 K=9 K=7

1 5.000 6.000 4.000 5.000

2 2.000 6.000 4.000 4.000

3 3.000 7.000 4.000 4.670

4 5.000 7.000 5.000 5.670

5 2.000 7.000 5.000 4.670

6 3.000 7.000 5.000 5.000

7 1.000 7.000 5.000 4.330

8 4.000 6.000 5.000 5.000

9 3.000 7.000 6.000 5.330

10 4.000 7.000 6.000 5.670

Media (X) 3.200 6.700 4.900

Varianza observada (Sigl) 1.730 230 .540 .830
Varianza esperada (0, 2) 2.000 4.000 6.670 4.000
- 130 940 920 970

Los mismos datos pueden también servir para ilustrar la aplicacion de la

Ecuacion 1.37, asumiendo ahora que 10 jueces (filas) valoran 3 itemes
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(columnas) sobre una escala comun de 7 alternativas de respuesta tal y como se

muestra en la Ultima columna. Los resultados que interesan son obviamente el

promedio de las varianzas observadas (32,(,:(1.730 +.230+.540)=.830) yla

varianza esperada, que asumiendo una distribucion uniforme con 7 alternativas

de respuesta es igual a 2. En consecuencia, el coeficiente de acuerdo para el

conjunto de los datos es 7 yg(;)=-970.

Schmidt y Hunter (1989) criticaron el uso de los indices 7y6 y Two)
que se hizo en un trabajo de Kozlowski y Hults (1987), fundamentalmente
debido a la confusion semantica que surgid6 como consecuencia de
denominarles “coeficientes de fiabilidad” en lugar de la mas apropiada
denominacién de “coeficientes de acuerdo”, tal y como sefialamos en la
Introduccién de este trabajo, ya que el coeficiente no tenia cabida en la teoria
clasica de la fiabilidad al valorar solamente un item. El tema se solventé poco
después cuando Kozlowski y Hattrup (1992) y James, Demaree y Wolf (1993)
reconocieron que ambos coeficientes eran de hecho medidas de acuerdo y no

medidas de fiabilidad.

En el ejemplo utilizado, los coeficientes "yc y 7wg() se utilizaron con
escalas de Likert de 5 o mas categorias, pero son perfectamente aplicables con
escalas numéricas (en particular, escalas de intervalo). Mdas recientemente,
Burke, Finkelstein y Dusig (1999) propusieron una nueva medida de acuerdo
de la misma familia desarrollada para ser utilizada con multiples observadores
que valoran un item sobre una variable usando una escala de intervalo. Su
interés era estimar el acuerdo en la métrica de la escala original del item. Dado
un conjunto de jueces que valoran un unico item, su propuesta presentaba dos

formas posibles segin se estime con la media (4D, ;) o preferentemente
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con la mediana (4D MDN(]))

J —
XX,
ADM(,FZFI‘J-’ | (Ec. 1.42)
J
_ |X,—MDN,
ADMDNU):Zf:l' J | (Ec. 1.43)

J

El resultado puede ser con facilidad generalizado al caso de / itemes paralelos

valorados por J evaluadores mediante

1
Z,:l 4D,

AD,, = ]

(Ec. 1.44)

I
Z,:I ADMDN(i)

AD oy ()= 7

(Ec. 1.45)

Finalmente, la mas reciente propuesta de la familia es el coeficiente awc,
que fue sugerido por Brown y Hauenstein (2005) para superar las limitaciones
encontradas en la familia de coeficientes 7,; y mas concretamente las

siguientes:
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n
I

« los coeficientes basados en 7y; son dependientes de la escala y por
tanto pueden ser distintos dependiendo de si se emplea una escala

Likert de 5, 7 0 9 puntos;

+ el tamafio muestral, por ejemplo el namero de jueces, influye de forma
determinante en los valores del coeficiente 7,; que en consecuencia

influye sobre la interpretabilidad de los resultados;

+ los investigadores asumen que la distribucién uniforme es valida para

todos los casos, pero este supuesto es a todas luces incorrecto.

El indice propuesto de Brown y Hauenstein (2005) sigue la logica del clasico
kappa de Cohen, que ellos extendieron a la situacion estandar de multiples

jueces que valoran un Unico item utilizando una escala de intervalo, mediante

2587
(H+L)x X —X°—(H*L)x[J/(J—1)]

aWG=1_[ Ec. 146)

donde X es la media de la valoracién del conjunto de los jueces, H es el

valor méaximo posible de la escala, L es el minimo posible, J es el nimero de
. 2 . . .
jueces y S es la varianza observada sobre X. Y similarmente a lo que

sucede con los indices 7y, Y ADM(U y ADMDN(,> existe una version

multi-item para cuando / itemes paralelos son valorados por J evaluadores
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mediante

1
2 e (Ec. 1.47)

aye(I)= 7

Un interesante tutorial de LeBreton y Senter (2008) resume las principales
cuestiones que plantea el uso de esta familia de indices y su reciente
popularidad en ciertas areas de la psicologia social debido, en parte, al papel
creciente que estan jugando las técnicas de modelado multinivel (en concreto,
los modelos lineales mixtos y los modelos de ecuaciones estructurales
multinivel) en la psicologia de las organizaciones, donde los indices de acuerdo
se utilizan con frecuencia para justificar la agregacion de datos de nivel inferior
en compuestos mas complejos de nivel superior (por ejemplo, medidas de

afecto a nivel individual pueden utilizarse para medir el tono afectivo del

grupo).
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Capitulo 2

Datos nominales: dos jueces, dos categorias

2.1. Introduccién y notaciéon

La mayor parte de la investigacion que ha tratado sobre el tema del acuerdo
entre jueces u observadores (rater agreement) versa sobre la derivacion de
alguna medida descriptiva de acuerdo. Con datos categoricos, el caso mas
simple consiste en evaluar el acuerdo entre 2 observadores, que llamaremos
juez A y juez B, respectivamente, sobre una escala binaria (nominal). Por
ejemplo, supongamos que se pide a J = 2 jueces que clasifiquen cada uno de un
conjunto de N itemes/objetos o sujetos sobre una escala de K=2 -categorias;

para la que se requiere una respuesta “Si” (k= 1) 6 “No” (k = 2). El resultado
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de las respuestas de los 2 jueces puede representarse en una tabla de
contingencia 2X2, conocida asimismo en el contexto de estudios de

fiabilidad como tabla de acuerdo (e.g. Fleiss, Levin y Paik, 2003), de la forma

siguiente:
Tabla 2.1
Juez B
1:Si 2: No
1: St ni n2 nj+
Juez A
2: No Ny N2 n; +
Ny 7’l+2 n=N
donde ny, ..., ns; representan el nimero de itemes que corresponde a cada una

de las posibles combinaciones de observadores por categorias de respuesta
(frecuencias conjuntas), n;: , n,: son el nimero de itemes que corresponde a
cada una de las dos categorias para el juez 4 (sus frecuencias marginales), n.;,
ni, son el nimero de itemes que corresponde a cada una de las dos categorias
para el juez B (sus frecuencias marginales) y n.. = N es el numero total de
itemes —tamafio muestral— utilizado. Emplearemos como notacion para tablas
de acuerdo el nimero de itemes (n) distinguiendo como subindices la categoria
seleccionada por el juez 4 (que llamaremos k) de la categoria seleccionada por

el juez B (que llamaremos k).

Siendo P(A=k,B=k')=m,. (parak=1,2yk'=1,2), la probabilidad
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de cada uno de los posibles patrones de respuesta conjunta entre ambos
observadores, P(A=k)=m, (para k = 1, 2), la probabilidad de respuesta a
cada categoria para el juez 4 y P(B=k')=m,, (para k' = 1, 2), la
probabilidad de respuesta a cada categoria para el juez B, entonces (4, B)
asume una distribucion binomial bivariante para las frecuencias conjuntas de la
tabla de acuerdo resultante y los estimadores mdaximo-verosimiles son,

respectivamente,

R My
T =
N .
T, =
N
A M
T, =
N

De forma similar, también puede visualizarse una tabla de acuerdo 2X2
utilizando proporciones. En concreto, transformando las frecuencias 7, en

proporciones, la Tabla 2.1 seria
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Tabla 2.2

Juez B
1: 81 2: No
. Q7 P D2 D+
1: 81
ses A (@) () )
. § 23 P22 P2+
2: No
(0) (d) (91)
P+1 P+2 _

) @) Pl

donde los valores entre paréntesis (a, b, ¢ y d) representan probabilidades
conjuntas de la tabla de acuerdo, p,, ¢; representan probabilidades marginales
de cada respuesta para el juez A y p., g> representan probabilidades marginales
para cada respuesta del juez B, que se usan con el objeto de facilitar la

interpretacion en ciertas situaciones.

En cualquier caso, es pertinente utilizar p,=p;,+pn=a+d, o dicho de
otro modo, la suma de las probabilidades diagonales de la tabla de acuerdo,
que representa la proporcion total del acuerdo existente entre ambos
evaluadores, como medida descriptiva de acuerdo, en la que p, se refiere a la
probabilidad de acuerdo observada (Raw Observed Agreement, ROA), que
varia entre los limites 0 —cuando existe desacuerdo absoluto entre ambos
jueces—y 1 — cuando el acuerdo entre observadores es perfecto—. En el pasado,
la ROA se ha utilizado como medida bruta del acuerdo entre jueces, y en
ocasiones se ha denominado también coeficiente de igualacion simple (simple

matching; véase Gwett, 2002:51; Shoukri, 2004:24). La varianza de la
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probabilidad de acuerdo observada es V(p,)=p,(1-p,),0<p,<1. Una
atenta mirada a una tabla de acuerdo 2X2 conduce a la conclusion de que
una condicion necesaria, aunque no suficiente, para que el acuerdo sea perfecto
es que pP,.=p, -y por tanto, p,.=p,, —, i.e., que las probabilidades
marginales de fila y columna sean iguales, y como consecuencia que 4 y B

tengan la misma distribucion marginal.

Lo que resulta inadecuado en el uso de la probabilidad de acuerdo
observada ROA, como apuntaron investigadores pioneros en el tema (e.g.
Fleiss, Levin y Paik, 2003, Hsu y Feld, 2003) es que cabe esperar que cierta
proporcion del acuerdo entre los jueces se produzca por azar. La solucién mas
logica consiste en determinar —y consecuentemente corregir— el “supuesto”
grado de acuerdo producido por azar mediante la introduccion de un nuevo
parametro: la probabilidad de acuerdo esperada por azar (Proportion of

Chance or Expected Agrement, D.).

2. 2. Medidas de acuerdo corregidas del azar

Dada una tabla de acuerdo entre 2 (0 més) observadores, una medida general
de acuerdo corregido del azar (Random Corrected Agreement, RCA), que
distingue la probabilidad de acuerdo observada (p,) de la probabilidad de

acuerdo esperadapor azar (p.). sedefine con laformulacion siguiente:
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P,~P.
RCA=12¢
= (Ec. 2.1)

Esta es la solucién propuesta en todas de las medidas descriptivas que se
analizan en este capitulo, pero en cada una de ellas se utiliza una definicion
diferente de Random Corrected Agreement (RCA) para obtener el parametro

P.. en la cual se especifica alguna formula de correccion del azar para
definir dicho pardmetro; p, es la probabilidad de acuerdo observada y
P,— P. es el exceso de probabilidad de acuerdo observada que se asume que
incluye p,- La diferencia debe ser ponderada con 1—p,, el valor maximo
posible de la probabilidad de acuerdo esperada por azar. Los valores de RCA

2P . DD

deben caer dentro del intervalo ,+ , donde
(1->p) (1-2p,)

-2 P

RCA=—-F——>—1 es el limite inferior asociado con el desacuerdo
(1-2. p.)

perfecto, de modo que cuando RCA = 0 implica que la probabilidad de acuerdo

observado es igual a la probabilidad de acuerdo esperada por azar y

2. P,

RCA= T Z ) <1 es el limite superior asociado con el acuerdo perfecto,
> p.

en cuyo caso la probabilidad de acuerdo esperado por azar es cero.

Hay otras alternativas para obtener medidas descriptivas de acuerdo, pero
puesto que no persiguen un objetivo estricto de valoracion del acuerdo entre

jueces, no se abordaran en este trabajo (véase e.g. Blackman y Koval, 1993;
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Goodman y Kruskal, 1954; Fleiss, Levin y Paik, 2003; Shoukri, 2004).

Las cuatro medidas descriptivas mas comunes tratadas en la literatura sobre
acuerdo entre observadores se basan en la formula general RCA (Ecuacion 2.1)
y asumen independencia entre los evaluadores en el proceso de clasificacion.

Las diferencias entre ellos se deben a la definicion especifica de acuerdo

esperado por azar p,.. Tales medidas son las siguientes:

1) el coeficiente de acuerdo o propuesto por Bennett y otros (1954),
2) el coeficiente de acuerdo 1 propuesto por Scott (1955),
3) el coeficiente de acuerdo « propuesto por Cohen (1960),

4) el coeficiente de acuerdo y propuesto por Gwett (2008).

Estos coeficientes se computan a partir de una muestra aleatoria de N
itemes seleccionados de una poblacion supuestamente infinita de itemes; por
tanto, se asume variabilidad de muestreo. La wvariabilidad muestral se
desprende del hecho de que dos muestras seleccionadas de la poblacion de
interés probablemente produzcan diferentes estimadores de los coeficientes. En
consecuencia, es necesario tomar la variabilidad muestral en cuenta cuando se

realiza algun tipo de inferencia estadistica con los coeficientes de acuerdo.

En este capitulo utilizaremos un ejemplo ilustrativo para el célculo de los
cuatro coeficientes que se muestra en la tabla de acuerdo siguiente, que

llamaremos Ejemplo 2.1:
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Tabla 2.3: Ejemplo 2.1

Juez B

1: St 2: No
, 24 11 35
LSE 12400 (110) | (350)

Juez A ’ ’ ’
. 3 62 65
2No 1030y (620) | (.650)
27 73 100
(.270) (.73)0 (1)
Puesto que N = 100, la probabilidad de acuerdo observado es

p,=-240+.620=.860 (es decir, el porcentaje total de acuerdo observado

corresponde al 86% de los itemes).

2.2.1. Kl coeficiente o de Bennetty otros (1954)

Una primera solucién fue originalmente propuesta por Bennett, Alpert y
Goldstein (1954:307) utilizando como definicion de acuerdo esperado por azar
un valor fijo, la inversa del niimero de categorias (K). Zwick (1988) ha
apuntado que esta solucion ha sido varias veces rebautizada con nombres
diferentes pero bajo la misma definicion. Como consecuencia, el coeficiente

o se ha convertido en una medida de acuerdo consolidada después de haber

sido profundamente tratada en otros trabajos (e.g. Holley y Guilford (1964),
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Maxwell y Pilliner (1968), Janson y Vegelius (1979), Maxwell (1977) y
Brennan y Prediger (1981)). Asi, Bennett, Alpert y Goldstein (1954) lo
llamaron “puntuacion S’; Holley y Guilford (1964), que fueron los primeros en
considerarlo como un coeficiente para evaluar la fiabilidad entre jueces, lo
llamaron “coeficiente G”; Maxwell y Pilliner (1968) y Maxwell (1977) lo
denominaron “coeficiente de error aleatorio”; Janson y Vegelius (1979) lo
llamaron “coeficiente C”, mientras que Brennan y Prediger (1981) lo
denominaron K, (véase en Zwick, 1988, y en Hsu y Feld, 2003, una
explicacion mas detallada de esta polémica). Ante tanta diversidad, hemos
optado por referirnos a esta soluciéon como coeficiente o en honor a la

propuesta original de Bennett y otros. En todos los casos, la probabilidad de

acuerdo corregido del azar, siendo K =2, es p, =1/2=.500.

Esta forma de correccion del azar asume que los evaluadores clasifican
uniformemente los itemes en categorias y por tanto se basa en una distribucion
uniforme de los itemes. Para K = 2 categorias, siendo p,=.500 se

simplifica el célculo del coeficiente mediante

a_=po_p;=2(a+d)_l=2po_l (EC 22)

1-p,

Para los datos empiricos de la tabla de acuerdo del Ejemplo 2.1 que se
muestra en la Tabla 2.3, 6=(.860—.500)/.500=.720, segln la primera parte
de la formula, o también &=(2)(.240+.620)—1=.720, segln la segunda y
la tercera parte de la formula. Un estimador de la varianza muestral del

coeficiente (Gwett, 2001b:69) puede obtenerse aplicando
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A 1—
Vioc)=4 |—= 1-
donde f* se refiere a la fraccion de muestreo de los objetos de la poblacion
supuestamente infinita de objetos. En general, la fraccion de muestreo se

considera practicamente insignificante y no afecta en la practica al resultado.

Para los datos del Ejemplo 2.1, V(d)=(4)(1/99)(.860)(.140)=.005.
Una prueba apropiada para evaluar la significacion estadistica del coeficiente
o y establecer intervalos de confianza sobre el mismo (véase Gwett,

2001b:69) es la siguiente:

z _G6—.500/N (Ec.2.4)

T T c. 2.
VY (6)

que se distribuye normalmente y debe por tanto ser comparada con los

percentiles de una distribucion normal. Para los datos de la tabla de acuerdo del

Ejemp]o 2.1, Zé=[.720—(.5/100)]/.070=10.210,’P<.0100,‘ y por tanto, el

coeficiente resulta estadisticamente significativo.
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2.2.2. El coeficiente 1 de Scott (1955)

Una segunda solucion fue propuesta por Scott (1955), en respuesta a la
planteada anteriormente por Bennett y otros (1954), utilizando como
probabilidad de acuerdo esperado el cuadrado de la media de las
probabilidades marginales de fila y columna. Con K = 2 categorias, la

probabilidad de acuerdo esperado por azar seria

2 2

9,179,
2

pitp
2

™

(Ec. 2.5)

e

Esta formulacion asume que los observadores clasifican los objetos
utilizando una distribucion homogénea comun. Scott (1955) supuso que la
probabilidad de acuerdo por azar dependeria de las probabilidades de
clasificacion —marginales— de los jueces, pero desgraciadamente en ciertos
casos representa una inadecuada aproximacion a la probabilidad de acuerdo
por azar. Para los datos del Ejemplo 2.1, la aplicacion de tal formula arroja

como probabilidad esperada por azar

,T:( .350+.270)2+(.650+.730

2
=.057
¢ 2 2 )

El estimador del grado de acuerdo resultante se define entonces, para los

datos de la Tabla 2.3, mediante
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™

po_p: _-860—.572 — 670
1-p, 1-.572

T=

Si el namero de itemes es alto, entonces la varianza del coeficiente puede ser

aproximada mediante

p,(1=-p,)
1-p]

V(ﬁ):(N]il )( l;f) (Ec. 2.6)

donde f* representa la fraccion de muestreo de los itemes utilizados respecto

del total (N) supuestamente infinito de itemes. De hecho, en la practica la
fraccion de muestreo es irrelevante y la aproximacioén es equivalente a la

propuesta originalmente en el trabajo de Scott (1955),

p,(1=p,)
(N=1)(1-pl)

V()= (Ec. 2.7)

Para los datos de la tabla de acuerdo del Ejemplo 2.1,

V()= (.860)(.140)2:007
(99)(1—.570)

Para probar la significacion estadistica y establecer intervalos de confianza

sobre el coeficiente 1 puede utilizarse
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z,= (Ec. 2.8)

que se distribuye también de forma normal y resulta estadisticamente

significativo: z;= .670/.080=28.400 ; P <.0100.

Una caracteristica controvertida de p. es que su valor minimo es .500 y

su valor maximo es 1. Cuando p, alcanza el valor maximo —que ocurre
cuando todos los itemes o sujetos se clasifican en la diagonal principal de la
tabla de acuerdo— el coeficiente es indefinido, obteniendo un valor de 0 cuando
en realidad deberia ser 1, ya que todas las posibles valoraciones de ambos
evaluadores seran en realidad acuerdo debido al azar; caracteristica que ha

generado mucha polémica (e.g. Zwick, 1988; Hsu y Feld, 2003).

En consecuencia, el coeficiente 7 solamente es adecuado cuando el nivel
de acuerdo entre ambos evaluadores es bajo. Esto se debe al hecho de que la
expresion para calcular p, aproxima la probabilidad de acuerdo bajo el poco
realista supuesto de valoracion aleatoria por parte de los evaluadores. Sin
embargo, el contexto metodoldgico donde se utiliza este coeficiente es Optimo

para probar su significacion estadistica (Gwett, 2001b:63).
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2.2.3. El coeficiente k« de Cohen (1960)

Una tercera solucion fue propuesta por Cohen (1960), quien critico la
propuesta de Scott (1955) en lo relativo al supuesto de homogeneidad de las
probabilidades de clasificacion entre los observadores. Utilizando un enfoque
distinto al problema, Cohen sugirid6 un estimador del grado de acuerdo que
llam6 k (kappa), que presenta la misma forma que 7 y define como

formula de correccion del azar (véase Tabla 2.2)

Pe=piPatqiqs ( Ec. 2.9)

y por tanto asume que cada observador clasifica los sujetos usando su propia
distribucion.

Para los datos empiricos de la Tabla 2.3, la probabilidad de acuerdo
estimada es p.=(.350)(.270)+(.650)(.730)=.570. El estimador k se

define para los mismos datos mediante

K

po_ng = .860_.57():.680
1—p"  1-.570

k=

Desde su introduccidn en 1960, el coeficiente « (kappa) se ha convertido
en la medida por excelencia para la evaluacion del acuerdo entre jueces.

Durante casi medio siglo, la practica totalidad de la investigacion aplicada de
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las ciencias bioldgicas y sociales reporta como medida genérica de acuerdo el
coeficiente k). En un trabajo de revision, Hsu y Feld (2003:206)
comprobaron que kappa habia sido citado en articulos de la American
Psychological Association y del Social Scisearch mas de 2000 veces en el

periodo comprendido desde 1989 a 2002.

Se han propuesto varias féormulas para calcular la varianza del coeficiente

k). Paraelcaso 2X2, Gwett (2002c) propuso la siguiente:

P,(1-p,)
(1-pL)

V(k)=(]lv__f1) ( Ec. 2.10)

donde f representa la fraccion de muestreo, que en la practica resulta

practicamente cero. Para los datos del Ejemplo 2.1,

[ 1)\[(:860)(.140)]_
V(K)_(gg)[—(l_'m)2 ]—.0065

Es posible también evaluar la significacion estadistica del coeficiente,

utilizando una distribucion normal, mediante

x>

z,= (Ec. 2.11)

=
5/)
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Para los datos del Ejemplo 2.1, z,=.680/.080=8.500, p<.0100 vy por tanto

resulta también estadisticamente significativo.

En general, el coeficiente « presenta propiedades estadisticas Optimas

como medida de acuerdo:

« En primer lugar, cuando el acuerdo observado (p,) es igual al

acuerdo esperado por azar (p,) entonces k=0.

* En segundo lugar, tomara su valor maximo de 1 siy solo si el acuerdo

es perfecto (estoes, p,=1 y p:=0).

« Finalmente, k nunca puede ser menor de —1 . Sin embargo, sus
limites superior e inferior son funcioén de las probabilidades marginales.
Asi, k tomard el valor +1 si y solo si las probabilidades marginales
son exactamente iguales y todas las casillas no diagonales son cero. Si

p.=.500 entonces el valor minimo es —1 ; en cualquier otro caso,
el valor minimo se encuentra entre —1 y Landis y Koch (1977) han
caracterizado diferentes rangos de valores para k con respecto al

grado de acuerdo con el que se asocian.

En general, valores mayores de .750 representan un acuerdo excelente una vez
corregido el efecto del azar, mientras que valores por debajo de .400

representan un acuerdo inaceptable y valores superiores a .400 e inferiores a .
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750 representan un acuerdo entre moderado y aceptable, una vez corregido el

efecto del azar.

2.2.4. Kl coeficiente y de Gwett (2008)

Otra solucion ha sido propuesta recientemente por Gwett (2002c, 2008), quien
define la probabilidad de acuerdo por azar —tomando el promedio de la primera

probabilidad marginal de fila y columna m,=(p,,+p.)/2 —como

y por tanto se asume que, en su respuesta a los itemes, los jueces utilizan
también una distribucion homogénea. Para los datos del Ejemplo 2.1,

1,=(.350+.270)/2=310 y por tanto pY=(2)(.310)(.690)=.430. En
consecuencia, aplicando la ecuacion general RCA, el coeficiente de acuerdo

y resultaigual a

_ Y _
P,=PY_860-430 _

Yoo T 1-430

Un estimador apropiado de la varianza de y fue asimismo propuesto

recientemente por Gwett (2002, 2008),
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. - A1=p,)
V(Y)=(]1V_J;) il—pgz (Ec. 2.13)

donde f se refiere a la fraccion de muestreo de N itemes de una poblacion .
Asumiendo la poblacion infinita, la fraccion de muestreo es en la practica

irrelevante. Para los datos del Ejemplo 2.1, la varianzade y es

[ 1\[(860)(.140)]_
V(y)—(99)[7(1__430)2 ] .0037

Y de modo similar a los coeficientes anteriores, es posible también someter a

prueba la significacion estadistica del coeficiente y mediante

=y
Zy W (EC 214)

~

Para los datos del Ejemplo 2.1, z,=.760/.060=12.670; P<.0100 que por lo

demas también resulta estadisticamente diferente de cero.
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2.3. Contexto de acuerdo y contexto de asociacion

Bloch y Kraemer (1989) alertaron contra el uso indiscriminado de las medidas
de acuerdo y la interpretacion derivada de tal uso en muchos trabajos de
investigacion. Para aclarar posiciones, distinguieron dos contextos en los que la
interpretacion de una medida de acuerdo debe fundamentarse: el contexto de
acuerdo y el contexto de asociacion. Los datos ficticios registrados por 4 jueces

(4, B, C, D) auna misma cuestion se muestran en la Tabla siguiente:

Tabla 2.4: Datos ficticios

A B C D
1 1 2 2
2 2 3 4
3 3 4 6
4 4 5 8
5 5 6 10

Asumiendo que las respuestas se miden en la misma escala, cabria concluir que
existe asociacion perfecta entre todas las medidas, pero también que 4 y B
estan en perfecto acuerdo porque son iguales, mientras que 4 y C no estadn en
perfecto acuerdo porque se observa un sesgo en la respuesta del segundo; 4 y
D tampoco estan en perfecto acuerdo ya que hay un cambio de escala en la
respuesta del segundo. En conclusion, dos medidas pueden tener una
correlacion perfecta, pero s6lo pueden considerarse en perfecto acuerdo cuando

son exactamente iguales (o lo que es lo mismo, cuando los observadores son
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intercambiables y los resultados son reproducibles).

2.3.1. El contexto de acuerdo: kappa intraclase

En el contexto tedrico donde se interpreta el acuerdo entre evaluadores, la
utilizacion de un indice de acuerdo sélo tiene sentido cuando las respuestas que
J jueces emiten sobre un objeto son potencialmente intercambiables (es decir,
tienen una distribucion invariante a todas las permutaciones de los indices). En
consecuencia, cualquier discrepancia entre las respuestas de los J observadores
se consideran errores. En este contexto, Kraemer (1979) propuso un modelo de
acuerdo —que se detalla en la Tabla 2.5~ donde en el conjunto de las
observaciones, para cada objeto i, la probabilidad de una respuesta positiva
(e.g. “Si”) es P(Si)=p, y sucomplementoes P(No)=p,'=l—p,, yenla
poblacién de objetos o sujetos, E(p;)=m, E(p,')=1—m, su varianza es
V(p;)=V(p,/)=m(l=m) y su covarianza es C(p;, p,")=pm(1—m),
donde p es el coeficiente de correlacidon intraclase definido como la razon

entre la covarianza y la raiz cuadrada del producto de las varianzas:

p= C(p[’pi ')
\/V(pi) V(pi,)

(Ec. 2.15)

En el marco de una tabla de acuerdo, el modelo teorico resultante se representa

en la Tabla 2.5.
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Tabla 2.5: Modelo teorico para el contexto de acuerdo

Juez B

+ (S7) - (No) Total

+(S) | E(p}) E(p:p)) P
Juez A

-(No) | E(p,p) E(p)) P’

Total P P’ 1

Noétese que el modelo asume homogeneidad marginal. En consecuencia, en la

poblacion la probabilidad de que exista acuerdo entre evaluadores para el
objeto i es m’(1—m)’. El acuerdo entre observadores es sin embargo
aleatorio cuando la probabilidad de acuerdo es m°+(1—m)>. Y el indice
kappa, siendo las probabilidades de acuerdo observado y esperado

P,=m’+(l-m)+2pm(l—m) y P,=m+(1—m), seria igual al

coeficiente de correlacion intraclase

=p (Ec. 2.16)

Debido a esta equivalencia, kappa se conoce también en el contexto de acuerdo
como kappa intraclase. Los estimadores maximo-verosimimiles de los

pardmetros T y K, son, respectivamente,
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. _2a+b+c
=N (Ec.2.17)

¢ = 4(ad - bc)- (b- c)?

17 Ga+ bt o)(2d+ b+ o) (Ec. 2.18)
siendo su varianza asintotica
V(k,)=VV(p) (Ec. 2.19)

Si la formula para el coeficiente de correlacion intraclase para datos
numéricos bajo el modelo de efectos aleatorios en un sentido (véase Capitulo

1, p.20) se aplica a datos binarios, entonces el resultado es kappa intraclase

(Winer, Brown y Michels, 1991).

Es importante remarcar que el indice kappa intraclase es algebraicamente
equivalente al coeficiente T de Scott,asumiendo que los dos observadores son

homogéneos en su respuesta.
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2.3.2. Contexto de asociacion: kappa ponderado

En el contexto de acuerdo, las valoraciones que los evaluadores hacen para
cada uno de los sujetos se supone que son intercambiables. Cuando hay dos
valoraciones independientes, pero no intercambiables, para el sujeto 7, entonces
P(Si|A)=p, y P(No|A)=p," para el primer juez (4) y P(Si|B)=q, y
P(No|B)=q," para el segundo juez (B). En la poblacion se cumple que
E(p)=P y E(q,)=0Q. .La probabilidad de que ambos observadores den
una respuesta positiva es por tanto E(p,;q;). Este modelo, que se resume en

la Tabla 2.6, no asume homogeneidad de la respuesta entre ambos evaluadores.

Tabla 2.5: Modelo teorico para el contexto de acuerdo

Juez B

+ (S7) - (No) Total

+(S)) | E(pi)  E(pp)| P
Juez A

-(No) | E(pip) E(p}) P’

Total P P’ 1

Hay muchas medidas de asociacion para este contexto que se han propuesto en
la literatura estadistica. Una de las mas populares se fundamenta en la
incorporacién de un peso arbitrario w (para O0<w<1) para ponderar las

casillas de la tabla de acuerdo. Este fue el enfoque seguido por Spitzer y otros
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(1967) primero y por Cohen (1968) después para llegar a la familia de

estimadores de kappa ponderado, como se tratara mas adelante.

2.4. Dos paradojas asociadas con el coeficiente kappa

La utilizacion de kappa como medida de acuerdo ha recibido muchas criticas.
Basicamente se han detectado dos paradojas que pueden explicarse en términos
de los efectos de prevalencia y sesgo. El efecto de prevalencia ocurre en
presencia de una proporcion global extrema de resultados para una categoria.
El efecto de sesgo de un observador respecto de otro ocurre, en cambio,
cuando sus probabilidades marginales son diferentes; el sesgo es mayor cuanto
mas discrepantes son sus respectivas probabilidades marginales y menor
cuanto mas similares son. Ambos efectos se han demostrado en los trabajos de
Spitznagel y Hazer (1985), Cichetti yFeinstein (1990), Feinstein y Cicchetti
(1990), Byrt, Bishop y Carlin (1993), Agresti, Ghosh y Bini (1995), Lantz y
Nebenzahl (1996) y Hoehler (2000), entre otros. Un conjunto de ocho casos

paraddjicos para tablas 2X2 se muestra en la Tabla 2.7.

La primera (prevalencia) se describe en los términos siguientes: “si P, es
grande, el proceso de correccion del azar puede convertir un alto valor de
P, enun valor relativamente bajo de k, por eso, con diferentes valores de
P., el coeficiente k para valores idénticos de p, puede ser mas de dos
veces superior en un caso que en otro” (Feinstein y Cichetti, 1990; Byrt,

Bishop y Carlin, 1993). Para ilustrar esta paradoja, en los dos primeros casos
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de la Tabla 2.7 siendo p,=.850, las proporciones de casos discrepantes
practicamente idénticas y las distribuciones marginales muy similares, K, es
menos de la mitad de k; y lo mismo sucede con 7, pero nocon o, ni
en cierta medida tampoco con y . Este efecto diferencial se atribuye a que la
prevalencia de casos positivos (p;;) es en el segundo caso de .800 mientras

que en el primer caso es de .400.
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Tabla 2.7

Juez B

Caso 1 Si No Total o0,=.700
Si 400 .090 490 1, =.700

Juez 4 No .060 .450 510 «,=.710
Total | 460 .540 1.00 y,=.700

Caso 2 Si No Total 0,=.700
Si  .800 .100 900 m,=.310

Juez 4 No .050 .050 .100 «,=.320
Total = .850 .150 1.000 y,=.810

Caso 3 Si No Total 0,=.200
Si 450 .150 .600 Tr,=.120

Juez B No .250 .150 | 400 k,=.130
Total | .700 300 1.00 y,=.270

Caso 4 Si No Total 0,=.200
Si  .250 .350 .600 ,=.190

Juez 4 No .050 350 400 k,=.260
Total = .300 .700 1.00 y,=.210
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Tabla 2.7 (continuacion)

Juez B
Caso 5 Si No Total 05=.200
Si 400 .200 .600
Juez 4 No .200 .200 400 «x.=.170
Total | .600 400 1.00 y,=.230
Caso 6 Si No Total
Si 400 .350 .750
Juez 4 No .050 .200 250 K,=.240
Total | .450 .550 1.00
Caso 7 Si No Total
Si  .400 .100 .500
Juez 4 No .100 .400 500 «,=.600
Total | .500 .500 1.00
Caso 8 Si No Total 0¢=.600
Si  .700 .100.800 =375
Juez A No .100 .100 200 K.=.375
Total | .800 200 1.00 y,=.710

El coeficiente k es ademas afectado por la prevalencia de las categorias

“Si” y “No” Byrt y otros (1993:425) denominan indice de prevalencia

(Prevalence Index, PI) a la diferencia entre las probabilidades marginales de las

categorias “Si”y “No”. Siendo p,,=a+b y p, =a+c para la categoria

“Si”y p,,=c+d y p.,=b+d para la categoria “No”, P = a—d, que
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puede tomar cualquier valor en el rango —1 (cuando a=0 y d=1) y+l
(cuando a=1 y d=0), siendo igual a 0 cuando las categorias “Si” y “No”
son equiprobables (prevalencia de .500). El efecto de prevalencia puede
inferirse de los casos 7 y 8 de la Tabla 2.7. En ambos casos la probabilidad se
acuerdo es la misma (o sea, »,=.800) pero en el caso 7 el indice de
prevalencia es PI = 0 y k=.600 mientras que en el caso 8 PI = .600 y

k=.375. Esta notable diferencia en los valores del coeficiente kappa se debe
al efecto de prevalencia: cuanto mayor es de pi, mayor es P, y mayor es

K.

La segunda paradoja -sesgo- se describe en los términos siguientes: “las
tablas de acuerdo con probabilidades marginales heterogéneas entre los dos
jueces producen valores superiores de k que las tablas con probabilidades
marginales homogéneas” (Maclure y Willett, 1987; Feinstein y Cichetti, 1990;
Byrt, Bishop y Carlin, 1993; Nelson y Pepe, 2000). En los casos 3 y 4 de la
Tabla 2.7, siendo  p,=.600, las probabilidades marginales del juez 4 iguales
pero las probabilidades marginales del juez B discrepante entre ambos casos,

K, es el doble de k;. Este efecto diferencial indeseable se atribuye a la
discrepancia que existe entre las probabilidades marginales del juez B. Los
mismos problemas afectan también al coeficiente 7T, pero no a o ni a

y .

Byrt y otros (1993:424) definen el indice de sesgo (Bias Index, BI) como la
diferencia en las proporciones de la respuesta “Si” para los dos observadores y
la estiman mediante (a+b)—(a+c)=(b—c). El valor absoluto de BI tiene
un valor minimo de 0 (cuando b = ¢) y un valor maximo de 1 (cuando b 6 ¢

equivalen a N). El valor minimo sélo puede obtenerse si las proporciones
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marginales son iguales. El efecto de sesgo puede inferirse comparando los
casos 5 y 6 de la Tabla 2.7. En ambos casos, la probabilidad de acuerdo
esperado es p,=.600, pero en el caso 5 las probabilidades marginales son
homogéneas entre ambos evaluadores y el valor de k es .170 mientras que en
el caso 6 son heterogéneas y el valor de k se incrementa hasta .240. En el
caso 5, BI = 0 mientras que en el caso 6, Bl =.300. La causa de esta paradoja
se debe al sesgo existente entre observadores: conforme se incrementa el sesgo,

P. disminuyey Kk aumenta.

En la misma linea de la propuesta para obtener un coeficiente corregido
del sesgo entre jueces, Byrt y otros (1993:425) proponen un indice de acuerdo
entre jueces para el caso 2X2 que ajusta el valor de kappa para las
diferencias en la prevalencia de las categorias “Si” y “No” y para el sesgo entre
jueces. Lo denominan kappa con prevalencia y sesgo corregidos (prevalence-
adjusted bias-adjusted kappa, PABAK), produciendo un valor de kappa que
resulta de reemplazar tanto b y ¢ como a y d por sus respectivos promedios. El
indice de kappa resultante es similar al indice o de Bennett. PABAK
reescala de hecho la probabilidad de acuerdo observada p, de forma que
toma valores entre —1 (cuando a=d=0) y +1 (cuando b=c=0),
siendo igual a 0 cuando la probabilidad de acuerdo esperado es igual a .500
(Looney y Hagan, 2008). Su formula general para el caso 2X2 es la

siguiente:

PABAK = 2 p,—1 ( Ec. 2.20)
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en cuya expresion revela que esta linealmente relacionado con la probabilidad
de acuerdo esperado. Obsérvese que, siendo p,=a+d, la Ecuacion 2.12

coincide exactamente con el valor del estimador del coeficiente o . Para los

datos del Ejemplo 2.1, PABAK= o=.700.

Por su parte, k se relaciona con PABAK mediante ésta formula:

K=PABAK—P12+B12
1—PI*+BI*

(Ec.2.21)

Resulta sencillo demostrar que, a menos que PABAK = 1, cuanto mayor sea el
valor absoluto de BI, mayor sera « —dado PI constante —, y cuanto mayor sea
el valor absoluto de PI, mas pequefio sera el valor de « —dado BI constante—.
Si ambos efectos, sesgo y prevalencia, estdn presentes, entonces el resultado
puede deparar que k sea mayor o menor que PABAK, dependiendo del

tamaiio relativo de Bl y de PI.
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2.5. La vanianza de las medidas descriptivas de acuerdo
mediante jackknife

Las expresiones para obtener las varianzas para cada uno de los coeficientes de
acuerdo asumen que existe un disefio experimental equilibrado donde el mismo
numero de evaluadores valora cada uno de los objetos, y por tanto no son
aplicables a disefios no equilibrados. Para computar la varianza de un
coeficiente de acuerdo en un contexto no equilibrado se requiere la derivacion
de una expresion especifica de tal contexto particular. Esta dificultad puede
superarse hoy utilizando técnicas estadisticas apropiadas para estimar
varianzas sin tener que derivar sus expresiones matematicas. Entre las técnicas
estadisticas mas conocidas se encuentran los procedimientos de remuestreo

denominados jackknife y bootstrap.

Quenouille (1949) introdujo el procedimiento jackknife originalmente
como un método para reducir el sesgo de algunos estimadores. Posteriormente,
Tukey (1958) propuso su utilizacion para la estimacion de la varianza. Como
tal técnica de estimacion el procedimiento jackknife pertenece a la clase mas
general de procedimientos de remuestreo, que estiman la varianza de un
estadistico computando el mismo estadistico varias veces a base de usar en
cada ocasion una submuestra diferente de la muestra original y promediando

las diferencias cuadréaticas respecto de las estimaciones.

Para cualquiera de los coeficientes de acuerdo tratados en secciones
anteriores, la forma concreta de obtener un estimador mediante jackknife sigue
un conjunto de pasos que se especifican mas abajo. Utilizaremos a titulo de

ejemplo el coeficiente « para ilustrar el proceso de computacion.



-8§-

Datos nominales: dos jueces, dos categorias

1) Sea k el estimador de «, basado en el conjunto de datos de una

muestra de tamafio Ny sea K(,, el estimador de k cuando la i-ésima

observacion se elimina de la muestra, obteniendo asi una muestra de

tamafio N —1. Todas las observaciones

eliminadas de la muestra.

deben ser una a una

2) Se aplica la formula RCA general para obtener cada uno de los N

estimadores K, mediante
. Po(-iy " Pe(-i
KHF% (Ec.2.22)
T Pei
y reemplazando después la observacion eliminada.
3) Una vez calculados los N estimadores K i)» la varianza del estimador
se obtiene finalmente aplicando
(Ec.2.23)

oS

i=1

donde
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1 N
R.)= ﬁg (Ec.2.2)

Para una tabla de acuerdo 2X2 este proceso se simplifica
notablemente, porque solo se precisan realizar cuatro operaciones

diferentes, una para cada casilla de la tabla.

4) El programa MEVACO (Lopez y Ato, 2008) implementa este
proceso para tablas de acuerdo con 2 jueces y cualquier nimero de
categorias. Los resultados son similares a las varianzas estdndar de cada

estimador, con aproximacion a la centésima (véase ejemplo en Tabla

2.8).

Tabla 2.8 Resumen de resultados

Coeficiente | Estimador Des;eisatfii’fgatzyica Des(\])‘;cz‘cl;?;?nl;g ica
o 720 .070 .070
.670 .080 .080
K .680 .080 .080
Y .760 .060 .060
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Capitulo 3
Datos nominales y ordinales:

dos jueces, mas de dos categorias

3.1. Introduccion

En el capitulo anterior se presentaron un conjunto de procedimientos
estadisticos para estimar el grado de acuerdo entre J = 2 jueces que debian
clasificar un conjunto de N itemes en una de K = 2 categorias posibles. En
aquel contexto so6lo era posible considerar categorias de respuesta nominales.

Sin embargo, muchos estudios de acuerdo utilizan una escala de medida con
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mas de 2 categorias. El objetivo de este capitulo consiste en extender y
generalizar los resultados del capitulo anterior al caso de J = 2 jueces que
clasifican los itemes en una escala con K > 2 categorias. En este contexto es
posible considerar no solamente categorias nominales, como en el capitulo

anterior, sino también categorias ordinales.

Este capitulo no presenta mayores dificultades técnicas que las discutidas
en el capitulo anterior. No obstante, la descripcion de los procedimientos de
computacion implican una mayor complejidad en la nomenclatura, lo que
requiere un tratamiento pormenorizado y puede facilitar la transicion al
capitulo siguiente, que generalizard este contexto a un numero mayor de

jueces.

3.2. Categorias nominales

3.2.1. Fl caso Kx K

En el capitulo anterior se examind la evaluacion del acuerdo entre
observadores para el caso 2X2, que implica 2 jueces —4 y B, por ejemplo—y
2 categorias de respuesta. La generalizacion a mas de 2 categorias de respuesta
requiere un tratamiento diferenciado debido a algunas circunstancias que se
tratardn en el capitulo que nos ocupa.

Supongamos que se pide a 2 evaluadores que clasifiquen de forma

independiente un conjunto de N itemes u objetos sobre una escala de K =3
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categorias de respuesta. Las categorias de respuesta pueden ser nominales (e.g.
correspondiente a una clasificacion simple de los itemes) u ordinales (por caso,
ajustada a una ordenacion de los itemes). El resultado de las respuestas de los
evaluadores puede representarse en una tabla de contingencia 3X3. Por lo
comun, la generalizacion a cualquier nimero de categorias produce una tabla
de contingencia que, utilizando las frecuencias observadas para cada casilla de
la tabla, para el juez 4 (k = 1,..., K) y para el juez B (k' = 1,..., K) adopta la

forma siguiente:

Tabla 3.1. Frecuencias de clasificacion para el caso K XK

Juez B

Categorias 1 2 K | Marginales

1 Ny Ny, g ny,

2 Ny Ny nyx .y

Juez A
.

K Py Ny Ry

Marginales ny, N

Conviene distinguir en este lugar entre varios tipos de muestreo,
dependiendo de si se fija el total muestral N, los marginales de fila 7;,, o

conjuntamente los marginales de fila 7,, y de columna 7., (véase
Brennan y Prediger, 1981:690-693; Martin y Femia, 2004:4-5). En el muestreo
tipo I (o muestreo multinomial) se prefija el total muestral (V) y los marginales
de fila y columna se asumen aleatorios. En el muestreo tipo II (o muestreo
multinomial de producto) por el contrario se prefijan los marginales de fila (o

de columna). En tal caso hay K distribuciones multinomiales (tantas como
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marginales de fila o de columna de la Tabla 3.1), mientras que en ¢l muestreo
tipo I unicamente hay una distribucion multinomial (que corresponde a todas
las casillas de la Tabla 3.1). Asumiendo que se fijan los marginales de fila, el
juez A4 se considera el experto —gold standard— con cuya ejecucion se pretende
comparar el juez B. En el muestreo tipo III se fijan conjuntamente los
marginales de fila y columna y los observadores 4 y B se asumen con un grado
de experiencia similar. Conviene advertir que es en este ultimo contexto —
muestreo tipo III- donde se contemplan todas las medidas de acuerdo

corregidas del azar que seran discutidas posteriormente.

Utilizando proporciones, la Tabla 3.2 siguiente permite simplificar
notablemente el proceso de calculo, aunque sin perder de perspectiva la

eficiencia computacional que puede deteriorar el uso de proporciones.

Tabla 3.2: Proporciones de clasificacion para el caso K XK

Juez B
Categorias 1 2 K | Marginales
1 Pu P Pk Py
Juez A ’ Pa Pa: Pk Par
K Pxi| Pxa| o | Pxx| Py
Marginales 1




Datos nominales v ordinales: dos jueces, mas de dos categorias

3.2.2. Fjemplo 3.1

Cuando las categorias se definen segun una escala nominal, las férmulas que se

manejan para el célculo de las medidas descriptivas de acuerdo son una

generalizacion de las expuestas para el caso de 2 jueces y utilizan la misma

notacion y representacion mediante tablas de acuerdo K XK. Como ejemplo

ilustrativo (en lo sucesivo, Ejemplo 3.1) utilizaremos una tabla de acuerdo

3X3 tomada del texto de Fleiss, Levin y Paik (2003:606; véase también

Gwett, 2001:82), en el que se estudio el acuerdo obtenido en el diagnodstico

emitido en una institucion de salud mental por dos psiquiatras mediante la

clasificacion en una de tres posibles categorias diagnodsticas (“psicosis”,

“neurosis” y “trastorno organico”) para una muestra de 100 pacientes. Los

datos se reproducen en la Tabla 3.3.

Tabla 3.3. Ejemplo 3.1

Diagnéstico psiquiatrico de N = 100 pacientes
Categorias psicosis neurosis organico Marginales
psicosis 75 (.750) 1(.010) 4 (.040) 80 (.800)
neurosis 5 (.050) 4 (.040) 1(.010) 10 (.100)
organico 0 (.000) 0 (.000) 10 (.100) 10 (.100)
Marginales 80 (.800) 5(.050) 15 (.150) 100 (1.000)

Nota: Los valores en negrita son frecuencias; los valores entre paréntesis son

proporciones

En todos los casos se utiliza la proporcion de acuerdo observado, p,,

que

se define— para toda categoria k de A y k'de B y siendo k=k', como
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K
P=2 P (Ec. 3.1)
k=1

mientras que la definicion de la proporcion de acuerdo esperado por azar

difiere para cada medida de acuerdo concreta.

Para los datos empiricos del Ejemplo 3.1 de la Tabla 3.3, la proporcion de
acuerdo observada es constante para todas las medidas descriptivas que se

utilizan en este capitulo, siendo en concreto, p,=.750+.040+.100=.890.

En el caso del coeficiente o (Bennett y otros, 1950; Maxwell, 1977;
Brennan y Prediger, 1981), la proporcion de acuerdo esperado por azar es

sencillamente el inverso del nimero de categorias,

p.=11K (Ec. 3.2)

Para los datos del Ejemplo 3.1, p.=1/3=.333. El célculo del coeficiente se

obtiene aplicando la formula RCA

6= = (p,—1) (Ec. 3.3)

que para los datos del Ejemplo 3.1 es &=[(3)(.890)—1]/2=.835. La

varianza puede obtenerse aplicando una expresion desarrollada por Gwett
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(2001:91)

V<&>=(lj‘vf)(N]fl)(K’fl)zpm—pD) (Ec.34)

donde f* es la fraccién de muestreo, en la practica irrelevante si se asume que el
numero de itemes del universo de donde se ha extraido es infinito. Aplicando la

Ecuacion 3.4 a los datos del Ejemplo 3.1,

V(&)=(9—19)(%)2(.890)(.110)=.002

En el caso del coeficiente 7 (Scott, 1955) la proporciéon de acuerdo
esperado por azar es la suma de los cuadrados de los promedios de las

probabilidades marginales simétricas para cada categoria, i.e.

2 2

+

2 2
P2+ tPr

2

Pi+t P
2

Pi+tD4i
2

Px+ TP+
2

+...+

K
pr=2,
i=1

(Ec. 3.5)
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Para los datos del Ejemplo 3.1,

pT=((.800+.800)/2["+[(.100+.050)/2"+[(.100+.150)/2[ =.661

y aplicando la formula RCA resulta

™

P~ Pe _.89—.6612 _

= =.675
1—pl  1-.6612

T=

El calculo de la varianza puede obtenerse utilizando una solucion propuesta

asimismo por Gwett (2001:89),

(Ec. 3.6)

que, prescindiendo de la fraccion de muestreo que se asume en la practica igual
a 0, es similar a la formula originalmente propuesta por Scott (1955: 325). Para

los datos empiricos del Ejemplo 3.1 la varianza seria, ¥ (77)=.009.

En el caso del coeficiente « (Cohen, 1960) la proporcion de acuerdo
esperado por azar es igual a la suma de los productos de las probabilidades

marginales simétricas para cada categoria,
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K
PI= D Dis Paa =Py Pt Doy Partot D Dok (Be3.7)
K=1

Para los datos empiricos del Ejemplo 3.1,

p.=(.800)(.800)+(.100)(.050)+(.100)(.150)=.660

y aplicando la formula RCA se obtiene

k=po_pe = 890_.660=.676
1—pt 340

La varianza puede obtenerse aplicando una expresion desarrollada también

por Gwett (2002:78),

r,(1-p,)

Vi(k)= N(l—p:)z

(Ec. 3.8)

Para los datos del Ejemplo 3.1, ¥ (k)=.0085.

Y finalmente, respecto al coeficiente y, la probabilidad de acuerdo

esperada por azar se define como

pZ=( 1 iTrK(l—TrK) (Ec. 3.9)
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y para los datos empiricos del Ejemplo 3.1 (Tabla 3.1), siendo

m,=(.800+.800)/2=.800
,=(.100+.050)/2=.075

,=(.100+.150)/2=.125

resulta igual a
pi’=% (.800)(.200)+(.075)(.925)+(.125)(.875)|=.1694

Empleando nuevamente la formula RCA, se obtiene

«_ Po—Dr _.890—.1694
= = =868
YT T 8306

La varianza se calcula aplicando una férmula desarrollada asimismo por

Gwett (2001:82), que en esencia resulta muy similar a las anteriores:

(Ec. 3.10)
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En consecuencia, para los datos empiricos del Ejemplo 3.1, 7 (y)=.0014.

Notese la complejidad que representa el célculo de la varianza para todas
las medidas descriptivas estudiadas en esta seccion, cada una de las cuales
utiliza una expresion particular, aunque las formulas son bastante similares

entre si.

Una alternativa muy interesante, que resulta imprescindible en aquellas
ocasiones donde no se contemplan los requisitos necesarios para su utilizacion
—e.g. en el caso de distribuciones no conocidas o con disefios no equilibrados—,
es el procedimiento jackknife (Quenouille, 1949; Tukey, 1959), que se expuso
en el capitulo anterior, aunque requiere un proceso de computacion intensiva a
través del ordenador. El programa MEVACO (Lépez y Ato, 2008) calcula todas
las medidas descriptivas que se han discutido hasta este capitulo utilizando el
procedimiento jackknife para obtener los errores tipicos de los coeficientes.
Adviértase en la Tabla 3.4, que resume los principales resultados tratados hasta
ahora, la notable aproximacion del procedimiento jackknife para obtener las
varianzas de los coeficientes de acuerdo con relacion a los valores obtenidos
aplicando las férmulas especificas para el calculo de las varianzas. Los
estudios de Brennan (2001; ver también Gwett, 2001 y Dunn, 2004) han
apuntado que, en general, con tablas de acuerdo el procedimiento jackknife
ofrece la mejor aproximacion para el calculo de las varianzas en comparacion
con otros procedimientos alternativos de computacion intensiva mediante
ordenador (por ejemplo, alguna de las diferentes versiones del procedimiento

bootstrap).

La Tabla 3.4 expone los estimadores de los coeficientes de acuerdo, junto

con sus errores tipicos estandar (obtenidos mediante las férmulas apuntadas
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mas arriba, Ecuaciones 3.4, 3.6, 3.8 y 3.10) y sus errores tipicos mediante el

procedimiento jackknife, las razones criticas y sus correspondientes valores de

probabilidad.

Tabla 3.4. Estimacion y contraste de hipotesis para los coeficientes de acuerdo

Coeficiente | Estimador EZ;?;:};%:O EJ’.:?]:]:Z}ZO z* P>z
o 835 .047 .048 17.400 | <.001
™ .675 .093 .092 7.340 | <.001
K .676 .092 .091 7.430 | <.001
Y .868 .037 .040 21700 | <.001

Nota. Z* asume como error tipico el error tipico jackknife

Una vision alternativa consiste en representar cada uno de los coeficientes
de acuerdo en el contexto de una tabla 2X2 para comparar cada una de las
categorias con las restantes. Para ello es necesario colapsar los valores de la
Tabla 3.3 para cada categoria. De este modo, la tabla 2X2 resultante de
colapsar la primera categoria (“psicosis”) frente a todas las demas (“otras”)

seria:

Tabla 3.5. Ejemplo 3.1 colapsando la 1° categoria

psicosis otras Marginal
psicosis 75 5 80
otras 5 15 20
Marginal 80 20 100
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Siguiendo este proceso de igual manera con las demas categorias, y
centrandonos Unicamente en el coeficiente kappa, la Tabla 3.6 resume los
estimadores de kappa para evaluar el acuerdo en cada una de las categorias y
para el conjunto, junto con su error tipico jackknife, razones criticas y valores

de probabilidad correspondientes

Tabla 3.6. Coeficientes de acuerdo para cada categoria

Categoria| p, p. Estimador E]rc’zﬂgl:kt;lfz? .}ZO Z P>z
psicosis | .900 .680 .688 .095 7.240 | <.001
neurosis | 930 .860 .500 181 2.760 .003
organico | .950 780 773 102 7.580 | <.001

Global .890 .660 .676 .091 7.430 | <.001

En esta tabla puede constatarse que, utilizando la segunda y tercera
columnas, el estimador global de kappa es igual a la suma de las diferencias
entre probabilidades observadas y esperadas p,— p. (o sea, los numeradores
de los diferentes kappas individuales) dividido por la suma de las diferencias

l-=p,, esdecir,

(.900—.680)+(.930—.860)+(.950—.780)
(1—.680)+(1—.860)+(1—.780)

K= =.676
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3. 3. Categorias ordinales

3.3.1. El coeficiente kappa ponderado

Cohen (1968) generalizd el coeficiente k de acuerdo -—originalmente
propuesto para datos nominales— a datos ordinales y, mas concretamente, al
caso donde era posible valorar la seriedad relativa del desacuerdo (véase

asimismo Spitzer, Cohen, Fleiss y Endicott, 1967).

La generalizacion implica asignar pesos para el acuerdo (agreement
weights), definidos para los jueces A4 y B respectivamente como
wy (k=1,...,K;k'=1,...,K), que se eligen sobre bases sustantivas y se
asignan a cada una de las K XK casillas de la tabla de acuerdo. Los pesos se
restringen a caer dentro del intervalo 0=<w, <1 y deben cumplir las

condiciones siguientes:

1) wy=1 (esto es, el acuerdo exacto recibe el peso maximo);

2) 0=w,.<1 (en otros términos, todos los desacuerdos reciben menos

del peso maximo);

3) Wy =W, (en particular, los jueces 4 y B se consideran iguales

simétricamente).
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Dadas estas condiciones, es posible definir con el coeficiente kappa la
proporcion ponderada de acuerdo observado, para las casillas que evaluan

el acuerdo (para todo £ = k'), mediante

K
plvj:Z Wik P (Ec. 3.11)
=1

y la proporcion ponderada de acuerdo esperado por azar mediante

K
Z Wik P

k>k'

(Ec.3.12)

K [ K
PZ=Z ( Z Wi Pk

k=1 \k'>k

El coeficiente kappa ponderado se obtiene, aplicando la férmula RCA,

Q= (Ec. 3.13)

Notese que, cuando Wy =0 (para todas las casillas que evalian el
desacuerdo, es decir, para k#k') y wy,=1 (para todas las casillas que
evaltan el acuerdo, o sea, para todo k=k'), el coeficiente kappa ponderado
es idéntico al coeficiente kappa no ponderado, y su interpretacion, aunque

subjetiva, sigue las mismas pautas. Asi, k">.750 se considera un grado de
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acuerdo aceptable, mientras que k"“<.400 representa un grado de acuerdo

escaso o insuficiente.

Los pesos pueden definirse de muchas formas posibles. Dos de las formas
mas conocidas son, los pesos lineales diferenciales, que propusieron Cichetti

y Allison (1971),

(Ec. 3.14)

y los pesos cuadraticos diferenciales, que fueron propuestos en un trabajo de

Fleiss y Cohen (1973),

(Ec. 3.15)

La distribucion muestral de kappa ponderado fue derivada por Fleiss,
Cohen y Everitt (1969) y confirmada posteriormente por varios autores (entre

ellos, Cichetti y Fleiss, 1977 y Hubert, 1978). La varianza se define mediante

(Ec. 3.16)




Datos nominales v ordinales: dos jueces, mas de dos categorias - 107-

K K
donde wk+=2wkk,p+,€, y vT/H{,:Z:wkk,pk+ .La hipétesis nula puede
k' k

someterse a prueba, como es habitual, utilizando el valor de la razon critica

(Ec. 3.17)

x>

=m

3.3.2. Ejemplo 3.2: Los datos de von Eye y Schuster

Se ilustra seguidamente el calculo del coeficiente kappa ponderado con los
datos empiricos tomados de una investigacion sobre la fiabilidad del
diagnostico psiquidtrico (von Eye y Schuster, 2000), que en adelante
denominaremos Ejemplo 3.2. Dos psiquiatras reevaluaron los ficheros de N =
129 pacientes internos que habian sido previamente diagnosticados dentro de
un amplio intervalo de diagnoéstico clinico. Las categorias de clasificacion
fueron “l: no deprimido” (nd), “2: moderadamente deprimido” (md) y “3:

clinicamente deprimido” (cd). Los datos se representan en la Tabla 3.7.
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Tabla 3.7. Datos empiricos del Ejemplo 3.2

Diagnostico psiquiatrico de 129 pacientes
Categorias 1-nd 2-md 3-cd Marginales
1-nd 11 (.085) 2 (.016) 19 (.147) 32 (.248)
2-md 1 (.008) 3 (.023) 3(.023) 7 (.054)
3-cd 0 (.000) 8 (.062) 82 (.636) 90 (.698)
Marginales 12 (.093) 13 (.101) 104 (.806) | 129 (1.000)

Utilizando los pesos cuadraticos diferenciales,

obtiene es la siguiente:

Tabla 3.8: Matriz de pesos cuadraticos del Ejemplo 3.2

la matriz de pesos que se

1.000 750 .000
750 1.000 750
.000 750 1000

Aplicando la Ecuacion 3.11 a los datos empiricos del Ejemplo 3.2 y usando la

matriz de pesos cuadraticos de la Tabla 3.8 obtenemos

p'=.085+(.016)(.750)+(.008)(.750)+(.023)
+(.023)(.750)+(.062)(.750)+.636=.826

y mediante la Ecuacion 3.12 hallamos
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p"=(.248)(.093)+(.248)(.101)(.750)+(.054)(.093)(.750)
+...4+(.698)(.806)=.700

Finalmente, empleando la Ecuacion 3.13, se consigue el valor del coeficiente

kappa ponderado

. _.826—.700
=——F——=420
= T1=700
Este valor difiere sensiblemente del coeficiente kappa no ponderado, que

alcanza un valor de k=.3745 para los datos empiricos del Ejemplo 3.2.

La hipdtesis nula plantea si el coeficiente es igual a cero y se prueba, una
vez calculada la desviacion tipica del coeficiente mediante la Ecuacion 3.16, y
siendo \/m =.079, utilizando a continuaciéon la Ecuaciéon 3.17, y
obteniendo finalmente z=.420/.079=5.332; P<.001, que conduce a la
conclusion que se rechaza la hipdtesis nula de que el coeficiente sea proximo a

C€ro.
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3.3.3. La equvalencia entre kappa ponderado y el coeficiente de

concordancia

Una forma alternativa de representar la Ecuacion 3.13 es (véase Shoukri,

2004:41):

K
.

k,=1——"1= (Ec. 3.18)
2

y siendo

(k_k ’)2=(k_)_CA)2+(k '_)_CB>2+<)_CA_3_CB)2+2()_CA_)_CB)(k_)_CA)

—2(%,—%,) (k'—%,)—2(k—%,)(k'—%,) (Ec. 3.19)

entonces resulta que

k=1 E=l (Ec. 3.20)
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y sustituyendo en la Ecuacion 3.13 se obtiene finalmente como resultado

& 2V Ec. 3.21
K =
VS sy (X, x,) (Ee.3.21)

que es exactamente la expresion del coeficiente de correlacion de
concordancia propuesta por Lin (1989), empleada con variables de respuesta
cuantitativas. La expresion de la Ecuacion 3.21 fue no obstante originalmente
derivada en un trabajo publicado por Krippendorf (1970) y por esta razén en
ocasiones se le conoce como coeficiente de correlacion de concordancia de
Lin-Krippendorf (Shoukri, 2002), como también demostro la tesis doctoral de
Robieson (1999). Sin embargo, conviene precisar que esta equivalencia entre
kappa ponderada y el coeficiente de concordancia Unicamente se cumple

cuando se utilizan los pesos cuadraticos diferenciales (Fleiss y Cohen, 1973).

3.3.4. La equivalencia entre kappa ponderado y el coeficiente de

correlacion intraclase para un modelo mixto sin interacciéon

Asumiendo que las K categorias que los evaluadores deben clasificar para cada
item u objeto son ordenadas y que se decide tomar las categorias observadas
para cada juez como si se tratara de una medida cuantitativa continua, otra

equivalencia que resulta interesante resaltar en este contexto es la existente
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entre el coeficiente kappa ponderado y el coeficiente de correlacion intraclase,

obtenido para un modelo mixto con dos factores sin interaccion.

Se ilustra esta equivalencia con los datos del Ejemplo 3.2 utilizado
anteriormente, para lo cual definimos un modelo ANOVA mixto no replicado
con dos factores: itemes, de efectos aleatorios, con 129 condiciones o niveles, y
Jjuez, de efectos fijos, con 2 condiciones o niveles. Las observaciones que se
toman como variable de respuesta son todas las registradas para cada item y
para cada juez. El fichero de datos para analizar —por ejemplo— con SPSS o

SAS, debe seguir una representacion univariante (Ato y Vallejo, 2007) con la

forma siguiente:
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Tabla 3.9. Representacion univariante de los datos del Ejemplo 3.2

Caso Variable respuesta | Juez (J) Ttem (I)
1 1 1 1
33 2 1 33
40 3 1 40
130 1 1 1
141 2 2 12
142 2 2 13
143 3 2 14
162 1 2 33
163 2 2 34
164 2 2 35
165 2 2 36
166 3 2 37
169 2 2 40
177 3 2 48
258 3 2 129
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La salida del correspondiente analisis de varianza se muestra en la Tabla 3.10.

Tabla 3.10: ANOVA para un modelo mixto

Fuentes S.C gl | MC Componentes de la varianza
ftemes (7) | 105.791 | 128 | .8265 | &,°=(.8265—.3166)/2=.4203
Jueces (J) | 4.481 1 | 4.4806
Residual | 40.519 | 128 | .3166 62=.3166

Total 150.791 | 257

A destacar la forma atipica de estimar la varianza del factor juez. En lugar

de emplear, como es usual, el estimador estdndar del componente de varianza

6°=(4.4806—.3166)/129=.0323, basada en la esperanza de la media

y . e . A
cuadratica correspondiente, se utiliza en su lugar como estimador o; que se

define como una varianza directa respecto de su media cuadratica, tal y como

se representa en la Tabla 3.10. Este hecho diferencial ya se puso de manifiesto

en un trabajo de Fleiss y Cohen (1973:617) y se ha visto posteriormente

reflejado en varios trabajos (Carrasco y Jover, 2003; Li, 2007; King, Chinchilli
y Carrasco, 2007).

El coeficiente de correlacion intraclase puede obtenerse asi pues mediante

b=

A2, A'2
o,+0;,+0,

)

— (Ec. 3.22)

y es igual a [A)1=.2550/(.2550+.O350+.3166)=.420, que es el mismo valor
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que se obtuvo con el coeficiente kappa ponderado.

Schuster (2004:247-8) ha mostrado en detalle la conexion entre kappa
ponderado, el coeficiente de correlacion de contingencia y el modelo ANOVA
mixto sin interaccion. Retomando la relacion expuesta en la Ecuacion 3.21,
para el caso de 2 evaluadores, con un pequefio cambio en el segundo término
del denominador para reflejar el caracter finito de los promedios marginales

para ambos jueces,

N \_ _ . (Ec. 3.23)
—1)( )

la expresion equivalente en términos de medias cuadraticas es

MC ,-MC,
2

—=— | M

N—l) Cs

K, =

MC,+MC ot ( Ec. 3.24)

donde MC, es la media cuadratica debida a itemes, MC, es la media
cuadratica residual/error y MC, es la media cuadratica debida a jueces. La

equivalencia se fundamenta en el conjunto de ecuaciones siguiente, que

representan cada uno de los términos de la Ecuacion 3.23 y la Ecuacion 3.24:
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2 N
|3 Juemyt
MC,+MC ,=(s"+s3)
MC,+MC =25,

(Ec. 3.25)

Utilizando los datos empiricos del Ejemplo 3.2 con la Ecuacién 3.24

obtenemos también

A .8265—-.3166

= = 420
KT 8265+ .3166—(2/128)(4.4806)

que es de nuevo el mismo valor obtenido para kappa ponderado a través la

aplicacion estandar.

Esta equivalencia justifica la utilizacion atipica de la estimacion de la
varianza para los observadores en la Ecuacion 3.22 con el fin de obtener el

coeficiente de correlacion intraclase.
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3.4. Distinguibihidad entre categorias

Darroch y McCloud (1986) destacaron que en su origen el interés hacia los
coeficientes de acuerdo no residia tanto en describir como 2 observadores
acuerdan entre si como en medir en qué medida difieren en distinguir las
categorias de clasificacion de los itemes. En muchas circunstancias, las
categorias no tienen definiciones objetivas precisas y, en consecuencia, cabe
aceptar, en primer lugar, que diferentes expertos interpreten de forma diferente
las definiciones de las categorias y, en segundo lugar, que las categorias no
seran completamente distinguibles entre jueces, ni siquiera para un mismo
evaluador. Estos dos aspectos — diferencia entre jueces y distinguibilidad entre
las categorias— fueron minuciosamente estudiados por estos autores, quienes
describieron un modelo para las probabilidades de clasificacion conjunta que

incorpora las siguientes propiedades:

1) la clasificacion de un item u objeto por un juez puede ser aleatoria;
2) distintos jueces pueden tener diferentes probabilidades de clasificacion
para el mismo item;

3) no se asume una interacciéon multiplicativa entre los efectos de item y

los efectos de juez en las probabilidades de clasificacion.

El modelo de Darroch y McCloud (1986) define el grado de

distinguibilidad entre dos categorias de las probabilidades de clasificacion
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conjunta para dos jueces, que varia de un par de jueces a otro; sin embargo, el
valor medio de distinguibilidad entre categorias, que llamaron &, apenas
sufria variacion. En consecuencia, concluyeron que el coeficiente kappa y sus
variantes depende en gran medida de qué par de observadores clasifique un
conjunto de itemes, por lo que recomendaron utilizar en lugar de coeficientes

de acuerdo el valor medio de distinguibilidad, que definieron mediante:

—1

2 K
0=1 K(K—l)Z

k=1 k=k+1 \ g Thy

> (M) (Ec.3.26)

Es conveniente sefialar las siguientes propiedades deseables de esta definicion:

1) o6=1 siy solo sitodos los pares de categorias son completamente
K
distinguibles, en cuyo caso Z ™, =1
k'=1
2) 6=0 siy soélo sitodos los pares de categorias son completamente
indistinguibles, lo que implica que T;,=1,., T, para todo
kyk'

3) El valor medio de distinguibilidad & varia en el rango entre O y 1.

El coeficiente kappa posee la propiedad 1, pero no las propiedades 2 y 3. Sin

embargo, las tres son propiedades que deberia cumplir un estimador 6ptimo
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del grado de acuerdo entre dos jueces. Este es el fundamento de una de las

criticas que se ha realizado sobre el coeficiente (Cichetti y Feinstein, 1990;

Feinsten y Cichetti, 1990).
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Capitulo 4
Datos nominales y ordinales:

mas de dos jueces, dos o mas categorias

4.1. Introduccién

Los coeficientes descriptivos que se estudiaron en los Capitulos 2 y 3 tienen en
comun que se derivaron para 2 jueces, de ahi que la notaciéon dominante utilice
tablas de contingencia en dos sentidos, que es la representacion mas usual. No
obstante, muchas investigaciones aplicadas utilizan mas de 2 observadores y la
notacion que se aplica raramente se expresa mediante tablas de contingencia,

debido a la dificultad de su representacion. En este capitulo fundamentalmente
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se trata de generalizar los resultados de capitulos anteriores al caso de mas de 2
jueces o evaluadores utilizando representaciones de los datos alternativas a las

tablas de contingencia o tablas de acuerdo clésicas.

4.2. Formas de representacion

En lugar de tablas de contingencia, la representacion mas conveniente para
realizar el célculo de los coeficientes de acuerdo con mas de 2 jueces es una
expresion rectangular donde las filas son los itemes, las columnas son los
jueces/observadores y las categorias de clasificacion (nominal u ordinal)
utilizadas por cada observador para valorar cada item se representan en la
interseccion (véase Tabla 4.1). Hay dos opciones posibles a contemplar en este
contexto: cuando el nimero de itemes u observaciones es pequefio, la
representacion mas apropiada es utilizar una fila por item (opcion que
llamaremos representacion directa o no abreviada); por el contrario, cuando
el naimero de itemes es grande, la representacion directa es poco recomendable,
y es mas comun usar una fila para cada una de las combinaciones —o patrones—
posibles de respuesta (opcion que llamaremos representacion abreviada).
Ilustramos de forma detallada y minuciosa el calculo de los coeficientes de
acuerdo a continuacion que se han definido para mas de 2 jueces con las dos
representaciones posibles, sirviéndonos de dos ejemplos tratados anteriormente

de la literatura.
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4.3. Ejemplo 4.1: los datos de Conger (1980)

La Tabla 4.1 representa los datos empiricos que corresponden al Ejemplo 4.1
(Conger, 1980:325), donde se trata de clasificar una muestra de N = 10 itemes
por un conjunto de J = 4 jueces, en una de K = 3 categorias de respuesta,
identificadas en la tabla mediante representacion directa con las etiquetas a, b 'y

¢ respectivamente.

Tabla 4.1. Ejemplo 4.1 (vepresentacion directa)

Jueces (J)
ftemes () | 1 | 2 3 4 | Frecuencias

1 a a a c 1
2 a | a b c 1
3 a | a b c 1
4 a a c c 1
5 a | b a a 1
6 b | a a a 1
7 b b b 1
8 b | ¢ b b 1
9 c c b b 1
10 c | c c c 1

Adviértase que existe un total de K’ =3*"=81 combinaciones o patrones
posibles, 10 de los cuales son los que concretamente se han obtenido y se
representan en la Tabla 4.1, de los que tnicamente uno de ellos se repite (el

patron a-a-b-c). En esta situacion, donde hay pocos itemes, no tendria ningun
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interés simplificar los patrones de respuesta producidos. So6lo es pertinente
aplicar la representacion directa o no abreviada, la que en definitiva se presenta

en la Tabla 4.1.

4.3.1. El procedimiento analitico y la generalizacién de los coeficientes
descriptivos

Como apunta Rae (1988:48), la dificultad principal para definir una medida de
variacion para el caso categorico es la tendencia a pensar en la variabilidad
como una medida de desviacion de las observaciones respecto de su media, ya
que con datos categodricos la media es indefinible. Sin embargo, Gini (1939)
observd que la suma de cuadrados de las desviaciones respecto de la media
para N medidas categdricas podia expresarse igualmente mediante una suma de

cuadrados del siguiente modo:

1
Sc=ﬁ22d,§ (Ec. 4.1)

El inconveniente principal que supone partir de la variacion y el
correspondiente analisis de varianza con datos categdricos, de acuerdo con la
formulacion de Gini, atafie a la correcta disposicion de los datos mediante la
utilizaciéon de un paquete estadistico estandar. Cuando solamente hay dos
categorias, la situacion no plantea ninglin problema porque los datos empiricos
son simplemente ceros y unos, y las diferencias d; se definen de forma

directa e inambigua; pero cuando el nimero de categorias es mayor de dos, es
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necesario definir un vector multinomial para la respuesta que cada observador
da a cada item, un vector con tantos elementos como categorias requiera el
proceso de clasificacion. Sin embargo, Light y Margolin (1971) y Margolin y
Light (1974) describieron un procedimiento de calculo simplificado mediante
un ANOVA ordinario, que describimos en detalle a continuacion. Un
procedimiento similar fue también tratado por Landis y Koch (1977b).

Sea [ la variable que denota los itemes (parai=1,.., N), Jlavariable
que representa los jueces u observadores (para j=1,..,J) y K la variable
que corresponde a las categorias de respuesta (parak=1,...,K ) utilizados
en el proceso de clasificacion. Se asume asi que el nimero total de itemes es N,
el nimero de jueces es J 'y el nimero de categorias de respuesta es K. Con datos
procedentes de un estudio de acuerdo, es posible registrar dos magnitudes
basicas: 7; es el numero total de jueces que asignaron a una categoria
particular k cada item u objeto i, y 7 es el nimero total de itemes que cada

observador asigna a cada categoria. Desde cualquiera de las dos magnitudes

N J
basicas es posible definir n +k=z ”ﬂFZ n;, que es el namero total de
j=1

i=1
respuestas registradas en la categoria k. En consecuencia, el numero total de

respuestas en todas las categorias de la tabla de contingencia resultante

J
equivale a Z Z n,;=NJ.

j=1i=1
Sustituyendo en la Ecuacion 4.1, Light y Margolin (1971) y Margolin y

Light (1971) demostraron que las cantidades siguientes:
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[1]: % (Ec. 4.2)
[2]: ﬁk-lni" (Ec. 4.3)
[3]: %;};nﬁ (Ec. 4.4)

hacen posible una particion de la varianza, de forma similar a un ANOVA en
un sentido con variables numéricas, donde la SC Total puede definirse a

continuacion mediante la diferencia:
[]-[2]=sc,=¥__1 %2 (Ec. 4.5)

y la particion permite distinguir un componente para la SC Inter-itemes (SC
ftemes o SC)) y otro componente para la SC Intra-itemes o SC Error (SCj)

mediante las diferencias respectivas:

o N 1SS,
[1-3]=8C, =772 2 m, (Ec. 4.6)
i=1 k=1
1 N K 5 1 K 5
3]-[2]=8C,=— p——— Ec. 4

La correspondiente tabla ANOVA resume el proceso de particion. Para los
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datos empiricos del Ejemplo 4.1 (véase la Tabla 4.1 y la Tabla 4.5 donde se

resume el proceso de calculo), aplicando las Ecuaciones 4.2, 4.3 y 4.4, se

obtiene

10)(4
g M2=U08 g

K

o1l N o2 538
[2]: 2NJ,;”*k_—(z)(lo)(4)_6‘725

ol v o 100 _
: sznik_(zm =12.500

i=1 k=1 )

y aplicando las Ecuaciones 4.5. 4.6 y 4.7, SCr=[1] — [2] = 13.275, con gl =
40 -1=39; SC,=[3]-1[2]=5.775,congl;=10-1=9,y SCe=[1] - [3] =
7.5, con glg =40 — 10 = 30. La tabla ANOVA en un sentido resultante (Tabla

4.2) se muestra a continuacion.

Tabla 4.2. ANOVA en un sentido para el Ejemplo 4.1

Fuentes SC |gl| MC | Componentes de la varianza
ftemes (SC)) | 5.775| 9 | .642 67=(.642—.250)/4=.098
Error (SCz) | 7.500 |30| .250 65=.250
Total (SCr) |13.275]39

Paralelamente, Fleiss (1971) defini6 un estadistico tipo kappa para

multiples observadores, que se ha demostrado que es en esencia equivalente al
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coeficiente pi de Scott (véase Gwett, 2002), aunque originalmente Fleiss lo
concibi6 como una generalizacion de kappa de Cohen, que en adelante
llamaremos coeficiente pi generalizado (o simplemente ), aplicando la
formula RCA que tratamos en el Capitulo 2. Este coeficiente puede también
obtenerse con facilidad a partir de los resultados que se exponen en la Tabla

4.5. Siendo

N K
2
n,— NJ
b= ;,; * (Ec. 4.8)
° NJ(J-1)
2
" Ec. 4.9
T k _ 2 . 4.
pe_N2J2 _Zerk ( ¢ )
y teniendo en cuenta que
N K
> > ni=N>J'-2JSC, (Ec. 4.10)
i=1 k=1
K
> W, =N’J'-2NJSC, (Ec. 4.11)
k=1

sustituyendo en las Ecuaciones 4.8 y 4.9 y simplificando obtenemos

p0=1—7N(J_1) (Bc.4.12)
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28C,
NJ

™

p.=1

(Ec. 4.13)

Con los datos empiricos del Ejemplo 4.1, tomando los valores de la Tabla 4.2,

p,=1-1(2)(7.5)]/[(10)(3)]=.500

pr=1-[(2)(13.275)1/[(10)(4)]=(.375) +(.325)*+(.300 ) =.33625

En consecuencia, aplicando la ecuacion general RCA, el estadistico pi genera-

lizado 7 de Fleiss se estima mediante

(.500—.336)

=.24
1-.336 ’

T=

Por supuesto, si se emplean los resultados del ANOVA en un sentido de la
Tabla 4.2, puede alternativamente estimarse el estadistico pi generalizado de

Fleiss a partir de:

o SC,
Ao rJ—1 (Ec. 4.14)
SC, + SC,

De nuevo, con los datos empiricos del Ejemplo 4.1, 7w=.247, que es
obviamente el mismo valor que se obtuvo con la ecuacion RCA. Ademas, es
posible también deducir (véase Winer,1971:286) que, asumiendo un N

suficientemente grande, el coeficiente pi generalizado de Fleiss de hecho
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estima el coeficiente de correlacion intraclase para un modelo ANOVA en un
sentido, (i.e.)
2

%

T~p, = > (Ec. 4.15)

2
O'1+O'E

Empleando los estimadores que se muestran en la Tabla 4.2, el resultado
implica que algo més de un 28% de la varianza de la variable de respuesta
puede atribuirse a la variacion entre itemes: P,=.098/(.098+.250)=.282.
La diferencia con respecto del estimador de 7 obtenido anteriormente se

debe probablemente al escaso nimero de itemes utilizado.

Conger (1980) ha mostrado algunos inconvenientes del coeficiente pi
generalizado propuesto por Fleiss (1971), particularmente cuando los datos
empiricos violan el supuesto de independencia y las distribuciones marginales
de los jueces u observadores no son estrictamente idénticas, que son los
supuestos que asume. Obsérvese que el coeficiente pi generalizado asume una
probabilidad de acuerdo por azar que no se basa en las probabilidades
marginales individuales de los jueces, sino que son una funcion de las
probabilidades globales de que un juez elegido al azar clasifique un item
elegido también al azar en una categoria especifica. Esta idea es similar a la
propuesta por Scott (1955), mientras que la probabilidad de acuerdo por azar
del coeficiente kappa de Cohen (1960) es una funcion de las probabilidades de
clasificacion marginales de los jueces. En tal caso se presentan dos

consecuencias indeseables relativas al proceso de generalizacion:
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« enprimer lugar, 1 tiende a ser negativo con datos generados por azar,

+ en segundo lugar, contrariamente a como fue concebido por Fleiss
(1971), el coeficiente pi generalizado no se reduce al coeficiente kappa

de Cohen cuando el ntimero de jueces es igual a 2.

A pesar de que 7 se definid6 en teoria como una generalizacion del
clasico coeficiente kappa de Cohen al caso de mas de 2 evaluadores (véase
Fleiss, 1971), puede de hecho comprenderse como una generalizacion del
coeficiente pi de Scott, como se ha propuesto anteriormente. Asimismo, una
alternativa en perfecta continuidad con el coeficiente kappa de Cohen para
cualquier numero de jueces fue algun tiempo después propuesta por Conger
(1980), que la definié como exact Fleiss statistics (p. 325), y que llamaremos
aqui coeficiente kappa generalizado —(osimplementek )—. Sin embargo,
para aplicar esta alternativa es necesario ampliar el modelo ANOVA en un

sentido utilizado en la Tabla 4.2 a un modelo en dos sentidos.

Apréciese que el desarrollo del modelo ANOVA en un sentido se ha
fundamentado en un formato de representacion especifico, concretamente el
formato de itemes por categorias, donde las entradas 7, representan el
numero de jueces que asignan el item i a una determinada categoria k. No
obstante, igualmente pueden representarse de forma alternativa siguiendo el
formato de jueces por categorias, donde las entradas 7, denotan el nimero
de itemes que cada observador j asigna a una categoria particular k. Téngase
en cuenta que en ambas representaciones los marginales 7., son igualesy, en

consecuencia, la SC Total es coincidente. No obstante, en esta nueva
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representacion es posible a partir de la variacion de error anterior (SCg) en dos
nuevos componentes, uno que reflejaria diferencias entre jueces (SC,) y un
segundo componente residual (SCg). Como continuacion de las Ecuaciones
4.2,4.3 y 4.4, que definen las magnitudes para los calculos basicos [1] a [3], se

precisa definir entonces una nueva magnitud de calculo mediante

1 J K
ﬁ; kzl n’ (Ec. 4.16)

donde la suma de cuadrados debida a jueces u observadores (SC,) y la suma de

cuadrados residual (SCg) se obtienen por sustraccion,

K

. LN S - 2
[4]-[2]: SC,= N;;njk TN 2 (Ec. 4.17)
[1]1-[3]-[4]+[2]: SCx=SC;—SC, (Ec. 4.18)

Con los datos empiricos del Ejemplo 4.1, la nueva magnitud de calculo basico

resulta igual a (véase Tabla 4.5)

1

[4]=75 (152)=7.600

y para el calculo de las sumas de cuadrados se procede aplicando las
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Ecuaciones 4.17y 4.18,
SC,=7.600—6.725=.875

SC,=7.500—.875=6.625

La tabla ANOVA resultante corresponde ahora a un modelo ANOVA en dos
sentidos sin interaccion (Ato y Vallejo, 2007). Asumiendo que los Itemes
representan un efecto aleatorio, es posible considerar dos casos para este
modelo ANOVA, a saber, el que contempla los Jueces como efecto fijo

(modelo y,=u+o,+B,+e,) yel que lo contempla como efecto aleatorio

(modeloy,;=u+o+b,+e;), donde o es el efecto fijo debido a los
itemes y B, o bien b, son respectivamente el efecto —fijo o aleatorio—

debido a los jueces u observadores. Ambos casos se presentan a continuacion

(Tablas 4.3 y 4.4).

Tabla 4.3. ANOVA en dos sentidos con efecto Jueces aleatorio para el Ejemplo 4.1

Fuentes SC gl MC Componentes de la varianza
ftemes (SC)) 577519 | .642 67=(.642—.245)/ 4=.099
Error (SCk) 7.500 30| .250
- Jueces (SC)) 875 3] .292 65,=(.292—.245)/10=.005
- Residual (SCr) | 6.625 |27| .245 G5=.245
Total (SCr) 13.275139




-134- Datos nominales v ordinales: mas de dos jueces, dos o mds categorias _

Tabla 4.4. ANOVA en dos sentido con efecto Jueces fijo para el Ejemplo 4.1

Fuentes SC |gl| MC | Componentes de la varianza
ftemes (SC)) 5775 19 | 642 |  6=(.642—.245)/4=.099
Error (SCk) 7.500 |30 .250
- Jueces (SC)) 875 |3 292 57=.292/10=.029
- Residual (SCp) 6.625 |27| .245 Gn=.245
Total (SC7) 13.275 | 39

Es importante notar de nuevo, como ya se propuso en capitulos anteriores,
la atipica estimacion del efecto fijo para Jueces. El estadistico kappa
generalizado fue definido por Conger (1980) como una alternativa exacta al
estadistico de Fleiss (aunque, como hemos visto, éste puede considerarse una
generalizacion del coeficiente pi), utilizando como aquél la ecuacion general
RCA. En esta formulacion, la probabilidad observada de acuerdo p, se

obtiene de forma similar a la obtenida con la definicion de Fleiss (1971), pero
se emplea un procedimiento correctivo para obtener p, a partir del valor

pr conforme a la Ecuacion 4.13, como

25C,

D.=D.

Para los datos empiricos del Ejemplo 4.1, p;=.322 y la aplicacion de la

ecuacion general RCA para estimar el coeficiente kappa generalizado de

Conger utilizando las Ecuaciones. 4.12 y 4.18 produce como resultado
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k=p0_pe= .5_.322,:.263
1—p° 678

Obviamente, este resultado puede también obtenerse aplicando directamente

las sumas de cuadrados de la Tabla ANOVA segtn la féormula siguiente

SC,
5Cm 7T
k= - (Ec. 4.20)
SC+5C i+~ SC,

Asumiendo un nimero de objetos suficientemente grande (Ii.e N > 100), el
estimador de la Ecuacion 4.19 se aproxima a la formulacion del coeficiente de
correlacion intraclase para un modelo ANOVA en dos sentidos sin interaccion,

considerando que el efecto de los Jueces es fijo (véase Tabla 4.7),

2
g,

KNp2= 2 2 2
o,+to0,+0

(Ec. 4.21)

Esta misma solucion se obtiene también mediante la teoria generalizabilidad

(L1 y Lautenschlager, 1997). Con los datos empiricos del Ejemplo 4.2,

aplicando la Ecuacion 4.18, k=.263, vy el coeficiente de correlacion seria

exactamente, aplicando a la Ecuacién 4.19 los estimadores de la Tabla 4.7,
p,=.263.

Aplicando la probabilidad estimada por azar p. (Ecuacion 4.13) de la
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formula de Fleiss (1971) y la probabilidad p. (Ecuacion 4.19) de la formula
exacta de Conger, Rae (1988:373) define una medida de homogeneidad
marginal entre varios jueces que es basicamente el complemento del
coeficiente de correlacion intraclase del efecto de los jueces en un modelo

ANOVA en dos sentidos sin interaccion

0'2 O'2+O'2
J ! R
M—l

= Ec. 4.22
prcwp sy g s L G

y puede estimarse de forma simple utilizando las probabilidades esperadas por

azar en los dos coeficientes propuestos anteriormente,

. J(pl—pt
jr=1 2P pe) (Ec. 4.23)
1-p.

La medida de homogeneidad marginal de Rae, entre otras funciones de
interés, permite comprender la naturaleza de los desacuerdos entre
observadores. Un grado marcado de asimetria marginal implicaria que los
jueces utilizan criterios diferentes en su respuesta. Ademas, este estimador es
una generalizacion para mas de 2 evaluadores de una medida de homogeneidad

marginal propuesta por Collis (1985) para el caso de 2 observadores.

En resumen, aunque en un principio se formularon como dos formas
alternativas de generalizacion del coeficiente kappa de Cohen (1960) al caso

de més de 2 evaluadores, el coeficiente propuesto por Fleiss (1971) y el
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propuesto por Conger (1980), y asi se siguen empleando en la practica, pueden
considerarse estimaciones diferentes de coeficientes distintos: el primero es
una generalizacion del coeficiente pi de Scott y el segundo es una

generalizacion del coeficiente kappa de Cohen.

Ademés de las generalizaciones de pi y de kappa para multiples
observadores, es posible también generalizar, en este mismo contexto, el
coeficiente y de Gwett (2001, 2008) y el coeficiente o de Bennet y otros
(1950), a mas de dos observadores, particularmente en la reformulacion

propuesta por Maxwell (1977) y por Brennan y Prediger (1981).

Para el coeficiente gamma de Gwett, la probabilidad de acuerdo observada
se define del mismo modo que con los coeficientes anteriores. Utilizando de

nuevo las Ecuaciones 4.8 y 4.12, equivale

mientras que la probabilidad de acuerdo esperada por azar se obtiene
promediando, para cada juez, las proporciones de respuesta dadas por cada uno
de los jueces a cada una de las K categorias (2 ;) y aplicando después la
ecuacion siguiente sobre las probabilidades marginales p.; y sus
complementos (1—p,,) resultantes de sumar tales proporciones para el

conjunto de los jueces,
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y=§: (p+k)(1_p+k)
pe P K_l

(Ec. 4.24)
Con los datos empiricos del Ejemplo 4.1, las probabilidades marginales para
cada una de las categorias son p,,=.375, p,,=325 y p,;=.300. La

probabilidad esperada por azar para el coeficiente gamma por tanto resulta

,_ (:375)(.625)+(:325)(.675)+(:300)(.700)

=332
P, 31 33

y finalmente el estimador de y es, aplicando la ecuacion general RCA,

500—.332

Y= "33 %2

El estimador del coeficiente gamma es, como puede observarse, bastante

similar a los dos estimadores de kappa que se vio anteriormente, aunque éste

no es siempre el caso. La generalizacion al caso de 2 jueces y 2 categorias
desde esta formulacion general es directa y no plantea mayores problemas.

Por ultimo, es posible sugerir igualmente una generalizacion del coeficiente

o para multiples observadores aplicando la férmula general RCA (véase

Gwett, 2001; von Eye, 2004:23)

(Ec. 4.25)
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donde p, es la probabilidad de acuerdo observada. Para los datos empiricos

del Ejemplo 4.1, con K = 3 categorias, resulta igual a

500—1/3 _

5= =250
S

un valor también similar a los anteriores.

4.3.2. Varianza de los coeficientes de acuerdo para miiltiples observadores

Con el objeto de aplicar la inferencia estadistica a los coeficientes de acuerdo
derivados en la seccion anterior, es preciso disponer de una estimacion de la
varianza de los coeficientes. La dificultad con que nos enfrentamos al estimar
una varianza para mas de 2 jueces es que cuando hay 2 s6lo es posible evaluar
aquella porcion de la varianza total debida a itemes, pero no la variacion
atribuida a los jueces. Por el contrario, con mas de 2 observadores pueden
evaluarse tanto la variacion debida a itemes como la debida a jueces. En este
contexto, se suele distinguir entre la varianza condicional, que se obtiene
cuando el investigador desea realizar la inferencia a la poblacion de itemes
-pero no al universo de los jueces— y la varianza no condicional, cuando la
inferencia se desea para todo el universo, tanto de itemes como de jueces. Nos
cefiremos aqui a la varianza condicional, que suele expresarse como varianza

condicional de los itemes, dada la muestra de jueces utilizada.

Una fuerte controversia ha rodeado el calculo de la varianza de los

coeficientes kappa de acuerdo para multiples observadores. Fleiss (1971)
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presentd una formula para obtener la varianza del coeficiente pi generalizado,
pero se ha demostrado ( Fleiss, Nee y Landis, 1979; Gwett, 2001) que produce
valores excesivamente altos. Aunque también seriamente sometida a critica,
una férmula més ajustada para el mismo coeficiente fue poco tiempo después
propuesta en un trabajo de Fleiss, Nee y Landis (1979) en los términos

siguientes:

2

2

K 2k
Z P+kQ+k) _Z p+kQ+k((]+k_P+k)
k=1 k=1

K
Z P+iq+k

k=1

NJ(J-1)

(Ec. 4.26)

donde p,. y 9.; son, respectivamente, las probabilidades marginales de la
categoria k y sus correspondientes complementos. Aplicando esta férmula a los
datos empiricos del Ejemplo 4.1 se obtiene como varianza V (k)=.013,
cuya desviacion tipica es S(K)=.114. Pero no existe, que sepamos, ninguna
formula similar a la de Ecuacion 4.26 para calcular la varianza de los otros
coeficientes de acuerdo alternativos.

Una expresion matematica para la varianza condicional del coeficiente
gamma fue ademds derivada por Gwett (2001:110-4), aunque la foérmula
resulta algo mas complicada que la de la Ecuacion 4.26 y responde a un
proceso de computacion que desarrollamos con detalle en la Tabla 4.8. Su
formulacion es general y puede también ser aplicada al caso de otros
coeficientes para los que no existe una expresion apropiada, tales como 7,

kK y o. Para el caso del coeficiente gamma, esta expresion general se
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formula de la forma siguiente:

V(Y)=(1_f) ( D; ) (Ec. 4.27)

donde f es la fraccion de muestreo, que como se ha mostrado en ocasiones

anteriores resulta en general ominosa, y

N
D= (y-y)
y ;(y, ) (Ec. 4.28)

expresa las diferencias cuadraticas entre los valores estimados del coeficiente
gamma (y,) y sumedia (y) para cada uno de los objetos. La Tabla 4.8 de
la siguiente seccion resume con detalle todo el proceso de computacion de la
varianza del coeficiente gamma para los datos empiricos del Ejemplo 4.1. La
varianza condicional del coeficiente gamma resulta igual a V(y)=.032,

siendo su error tipico S(y)=.178.

No obstante, la solucion estadistica més recomendable ( Brennan y otros,
1987; Brennan, 2001;Dunn, 2004) para el calculo de la varianza de un
estimador es el procedimiento jackknife (Quenouille, 1949; Tukey, 1958). La
gran ventaja de este procedimiento es que permite estimar la varianza de
cualquier estadistico sin tener que derivar su expresion matematica ni postular
distribucion alguna de probabilidad. La solucion es aplicable a cualquier
coeficiente de acuerdo, ya sea alguno de los dos procedimientos basados en

kappa o los coeficientes gamma y sigma tratados anteriormente.
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Mas adelante se detallara el procedimiento para obtener la varianza de los

coeficientes de acuerdo mediante un algoritmo jackknife.

4.3.3. Un procedimiento de computacién simplificado

Los calculos implicados en los modelos ANOVA en uno y en dos sentidos que
hemos considerado anteriormente y en los coeficientes kappa, gamma 'y sigma
para multiples jueces son complejos y requieren, tanto si se desea proceder al
calculo manual como si se desea programarlos, una estructura computacional
apropiada. Con este objeto hemos desarrollado un procedimiento de
computacion que simplifica notablemente todos los calculos implicados y
permite comprender en mayor medida el significado del proceso con el objeto
de facilitar su programacion. En esta seccion ilustramos dicho proceso

mediante el Ejemplo 4.1, propuesto al principio del capitulo.

La estructura del procedimiento computacional se fundamenta una tabla
como la Tabla 4.5, en la que se observa como se presenta en las 12 primeras
filas los patrones de respuesta para cada item, sus frecuencias y a continuacion
la matriz de respuestas itemes por categorias (7). En las filas siguientes se
exponen los patrones de respuesta para cada juez, la matriz de respuestas
jueces por categorias (7;). Dependiendo del nimero de categorias, varias
filas y columnas adicionales se utilizan para presentar un resumen de los
patrones para jueces -la ultima fila— y para itemes — a ultima columna— como

resultado intermedio. De modo que, la ultima fila es un resumen de los
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resultados para cada juez, sumando todas las categorias. Esta fila presenta uno

K

. . 2
de los resultados intermedios del proceso con el vector Z”;k’ que se
k=1~

destaca con negrita y sombreado suave. La suma de los elementos del vector

K J K

2 . y 1. 2
Z n, se expone asimismo en la ultima fila y es el escalar z Z ny, que
k=1 j=1 k=1

se destaca con negrita y sombreado fuerte.

Asimismo, la ultima columna es un resumen de los resultados, para cada

uno de los itemes, sumando todas las categorias. Esta columna ofrece también

K
. . 2
los resultados intermedios del proceso con el vector z n,, destacados de
k=1

igual forma con negrita y sombreado suave. La suma de los elementos del

K
2 . ., y 1.
vector Z n, se representa a continuacion en la Ultima columna y es el
k=1

N K
2 .y .
escalar Z Z n;, que se destaca también con negrita y sombreado fuerte.
i=1 k=1
Ademas, en la interseccion entre las categorias para las filas y para las
columnas se presentan los resultados intermedios del proceso correspondientes

2 .
al vector ni,, que se destaca con negrita y sombreado suave, la suma de

2 .. .
cuyos elementos es el escalar ka destacado asimismo con negrita y

sombreado fuerte.

Igualmente, con esta misma estructura se pueden obtener las probabilidades

marginales de cada una de las categorias para cada juez (p jk), asi como su
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promedio (p,), que son apropiadas para el calculo de las probabilidades
observadas, y las probabilidades esperadas por azar para los coeficientes de
acuerdo propuestos mediante la ecuacion general RCA. A continuacion, se
presenta detalladamente el procedimiento computacional que se sigue con esta

estructura tabular para los datos empiricos del Ejemplo 4.1.
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Tabla 4.5. Procedimiento directo para Ejemplo 4.1

Jueces (J) Numero | Categorias (K) B
; de 2
Itemes (1, n
@ 1 2 3 4 patrones | g b c l; "
Y
1 a a a c 1 3 0 1 10
2 a a b c 1 2 1 1
3 a a b c 1 2 1 1
4 a a c c 1 2 0 2
5 a b a a 1 3 1 0 10
6 b a a a 1 3 1 0 10
7 b b b 1 0 4 0 16
8 b c b b 1 0 3 1 10
9 c c b b 1 0 2 2 8
10 c c c c 1 0 0 4 16
Caregorias (P nalp) 100
5 5 3 2 15
@ (500) | (500) | (300)| (3000 (375 2%
3 2 5 3 13
b (.300) | (.200) | (.500) | (.300) @ (.325) 169
2 3 2 5 12
¢ 144
(.200) | (:300) | (:200) | (:500) | (.300)
K
Do, | 38 | 38 | 38 | 38 152 538
k=1
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Calculos basicos:

10)(4
[1J: %=—( é( )220
2 —— nl =238 =675

2NJ F(2)(10)(4)

1 »_ 100 _
[3]: ZZZnik——(z)M)_lzsoo

1 2 152
¢ = = =7.600
Obtencion de las fuentes de variacion:

SC Total: [1]—[2]=13.275

SC Error: [1]-[3] =7.500

SC ftemes: [3]-[2] =5.775

SC Jueces: [4] — [2] = .875

SC Residual: [1]—[3] - [4] +[2] = 6.625

El ANOVA correspondiente, asumiendo efecto de los Jueces fijo, se resume

en la Tabla 4.6.
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Tabla 4.6. ANOVA dos sentidos Ejemplo 4.1 con efecto Jueces fijo

Fuentes SC | gl | MC | Componentes de la varianza
ftemes (SC)) 57751 9 | .642| G=(.642—.245)/4=.099
Error (SCr) 7.5 |130/.250
- Jueces (SC)) 875 | 3 1.292 3f=.292/10=.029
- Residual (SCr) | 6.625 | 27 | .254 Gn=.245
Total (SCr) 13.275] 39

4.3.4. Estimacion de los coeficientes de acuerdo

Aplicando las Ecuaciones 4.14 y 4.20 para el andlisis de varianza con los datos

del Ejemplo 4.1 se obtiene

SC,
SC,—J 1
fr= =247
" SC,
SC
SC,—J_R1
k= . =263
SC,+SCR+ﬁSCJ

Si alternativamente se emplean las Ecuaciones 4.12, 4.13 y 4.19 y la
formula general RCA, siendo para cualquier coeficiente la probabilidad

observada de acuerdo p,=.500, la probabilidad esperada por azar para
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es p.=.336 vy la ecuacion general RCA produce el mismo resultado que con
ANOVA: 7=(.50—.336)/(1—.336)=.247. De modo anilogo, para k la
probabilidad esperada por azar es p.=p.—2SC,/(NJ(J—1))=.3214, y
por consiguiente la ecuacion general RCA produce también el mismo resultado

que el obtenido con el ANOVA: k=(.50—.3214)/(1—.3214)=.263.

De forma similar, aplicando la formula general RCA, la probabilidad
esperada  por azar para el coeficiente y resulta igual a
pr=[(.375)(.625)+(.325)(.675)+(.300)(.700)]/2=.332, yen consecuencia

el coeficiente se estima mediante

50—.332 _

1—.332 =251

y=

Por su parte, la formula general RCA aplicada al coeficiente o, siendo

su probabilidad esperada por azar p,=1/k=.333, produce como resultado

500—.333 _

o= 1—333 =.250
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4.3.5. Céalculo de las varianzas

De cara a obtener la varianza del coeficiente pi generalizado puede utilizarse la
Ecuacion 4.26, que para el Ejemplo 4.1 resulta igual a 7 (77)=.0084, siendo
su error tipico S(77)=.0914. La expresion general para la varianza
condicional derivada por Gwett (2001:115-121), que se ha formulado en las
Ecuaciones. 4.27 y 4.28, se puede utilizar también para obtener la varianza
condicional de todos los coeficientes de acuerdo para multiples evaluadores,

cuyo proceso de célculo se presenta con detalle en la Tabla 4.8.

Para obtener la varianza condicional de cualquiera de los coeficientes se
requiere, como se indica con anterioridad, un procedimiento algo mas
complejo que una simple aplicacion de una expresion, que contempla ademas
el célculo de coeficientes especificos para cada item, sujeto u objeto. Los
calculos requeridos se agilizan si se parte de una estructura tabular, similar a la
representacion usada para la Tabla 4.5, que contenga todas las combinaciones
de itemes por categorias, donde 7; es el nimero de observadores que
responden al item i con la categoria k. La Tabla 4.8 responde a esta demanda e
ilustra el calculo de la varianza condicional para todos los coeficientes tratados

en esta seccion.

En el proceso de calculo, las probabilidades observadas para cada item se

obtienen, utilizando

K
2
2 (Ec. 4.29)
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siendo su promedio

N
- ; Por (Ec. 4. 30)
P,= N

A continuacioén se calcula cualquiera de los coeficientes de acuerdo (pi de
Fleiss, kappa de Conger, gamma de Gwett o la version generalizada de sigma
de Bennet) para cada uno de los itemes, aplicando la ecuacion general RCA.
Para ello es preciso conocer la probabilidad esperada por azar p, para cada

uno de los coeficientes.

En primer lugar, las probabilidades marginales 2, de las tres categorias

de respuesta del Ejemplo 4.1 se obtienen mediante

Tk
= Ec. 4.31
P NJ (Ec )

y son, respectivamente, p,;=15/(10xX4)=.375, p,=13/(10x4)=.325 vy
p;=12/(10x4)=.300. En consecuencia, la probabilidad esperada por azar

para el coeficiente gamma, —constante para todos los itemes—, aplicando la

Ecuacion 4.24 resulta

y— (.375)(.625)+(.325)(675)+(.300)(.700)

=.332.
pP. 5
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Del mismo modo, aplicando las Ecuaciones 4.9 6 4.13 y 4.19 respectivamente
se obtiene la probabilidad esperada por azar tanto para el coeficiente pi

generalizado de Fleiss,

pn=(15)2+(13)2+(12)2=1_ 13.275 _ ¢
‘ (10)°(4)° (10)(4)
como la alternativa exacta de Conger,
pa=.336— (2)(.875) =.322

(10)(4)(3)

Y, la probabilidad esperada por azar para el coeficiente sigma es sencillamente

po=1/K=.333.

El célculo de todos los coeficientes de acuerdo, para cada item, se muestra
en la Tabla 4.8, en las columnas 7, 9, 11 y 13 respectivamente. Una vez
aplicada a todos los itemes, se obtiene posteriormente la media de los
coeficientes individuales, que se detalla asimismo en la penultima fila de las
columnas indicadas, y se calculan las diferencias cuadraticas entre cada
coeficiente individual y la media global. Tales diferencias se muestran en las

columnas 8, 10, 12 y 14. La suma de tales diferencias cuadraticas es igual a

D: =1.7654, D; =1.6903, D’=17424 Y D3=1.750.
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Finalmente la varianza condicional de cada uno de los coeficientes, dada la

muestra de tasadores utilizada, se obtiene aplicando la ecuacion

(Ec. 4.32)

que produce como resultado ¥V (7r)=.020, V(k)=.019, V(y)=.019 y
V(6)=.019, siendo sus respectivos errores tipicos S(7r)=.140,
S(k)=.137, S(y)=.139 y §(6)=.139. Se expone con detalle todo el

proceso computacional en la Tabla 4.8. Un conciso resumen de los resultados

se muestra en la Tabla 4.7. Adviértase la notable similaridad de las varianzas

para todos los coeficientes de acuerdo estimados.

Tabla 4.7. Resumen de los resultados del Ejemplo 4.1

Cosione | Bomador | i Ervric
Pi generalizada de Fleiss 247 .020 .140
Kappa generalizada de Conger 263 .019 137
Gamma de Gwett 252 019 139
Sigma de Bennett 250 019 139
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Tabla 4.8. Calculo de la varianza de los coeficientes descriptivos para el Ejemplo 4.1

Itemes | a b c ZK: nfk Poi Tt K (k—k) Yi (5/1__)_/)2
k=1
130 1 10 5000 0000 | 2516 | .0000
2 211 1667 2415 | -2473 | 2489
302 11 1667 2415 | 2473 | 2489
4 20 2 3333 0636 | 0022 | 0622
s 03 10 10 5000 0000 | 2516 | .0000
6 '3 1,0 10 5000 0000 | 2516 | .0000
7 00 4 0 16 1.000 5433 | 1000 | .5600
§ 0| 3 1 10 5000 0000 | 2516 | .0000
9 o0 2 2 8 3333 0636 | 0022 | 0622
100 0 4 | 16 1.000 5433 | 1000 | .5600
Suma | 15 | 13 | 12 | 100 | 5.000 1.6903 | 25164 | 1.7424
Media | 375 | .325 p,=.500 §=252
225 | 169 =, 1.6893 . 17424
2 S o)~ Y oy 0"
ny P! =480
p’=.500 )=.137 S(y)=.139
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4.3.6. Calculo de las varianzas mediante el procedimiento jackknife

Un desarrollo similar, aunque considerablemente mas complicado, es el que se
sigue para obtener la varianza de los coeficientes de acuerdo a través de
procedimiento de computacion intensiva jackknife (Quenoille, 1949; Tukey,
1958). Este desarrollo es también valido para cualquiera de los coeficientes
tratados en este capitulo (véase Gwett, 2001:136-146), que ilustraremos

nuevamente para todos los coeficientes a continuacion.

Se utiliza igualmente una estructura tabular como la de la Tabla 4.8. Todos
los calculos intermedios pueden seguirse en la Tabla 4.9 Para ello, en primer
lugar, es preciso distinguir entre probabilidades observadas y estimadas de la
muestra total (que son ya conocidas) y las probabilidades observadas y
estimadas de la muestra replicada (que se obtienen eliminando uno a uno cada

uno de los itemes que componen la muestra).

Las probabilidades observadas en la muestra total se obtienen, como es

usual, mediante la Ecuacion 4.29:

K
2

Z ny—J

=1

pai= J(J_l)

y las probabilidades marginales para cada categoria se obtienen en la penultima
fila de la Tabla 4.9 utilizando las sumas marginales (Ecuacion 4.31). Asi, para

la  primera  categoria, p,=15/(10X4)=.375, para la  segunda
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p,=13/(10X4)=.325 vy para la tercera p,=12/(10x4)=.300.
Por su parte, la probabilidad esperada por azar en la muestra total es una
constante para todo item, diferente para cada uno de los coeficientes tratados
aqui y que se obtiene —como tratamos anteriormente— de forma individualizada
utilizando las Ecuaciones 4.9 6 4.13 (pi generalizada de Fleiss: p. =.336),

la Ecuacion 4.19 (kappa generalizada de Conger: p.=.322) y la Ecuacién

4.24 (gamma de Gwett: pl=.332). La probabilidad esperada por azar para
la sigma de Bennett es la mas simple de obtener, ya que es el inverso del

numero de categorias: (sigma de Bennett: p,=.333).

Para calcular la probabilidad observada en la muestra replicada debe
excluirse uno a uno cada uno de los itemes de la muestra y recalcular la
probabilidad observada con el caso excluido. La formula apropiada para

obtener este resultado es la siguiente:

Y 2= m—[(N=1)(J)]

ploi izl k=l k=

1 (Ec. 4.33)
o (N-1)(J—-1)J

y se ha representado en la Tabla 4.9. Notese que p,; y p(ofi) son en esencia

diferentes, aunque su suma (y por consiguiente su media) es exactamente la

misma.

Del mismo modo, de cara a obtener las probabilidades esperadas por
azar para la muestra replicada se utiliza con cada uno de los coeficientes una

ecuacion que, para cada item, es el resultado de la probabilidad esperada por
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azar que se obtendria si se excluyera tal item de la muestra. Asi, para el

coeficiente pi generalizado de Fleiss la formula es (véase Tabla 4.9):

K K -
2 —i
Z (n+k_nik) z i
k=1

pﬁ(—i)= k=1 (Ec.4.34)
“ (N=17J> (N-1)J?
Asi, para el primero y el cuarto elementos,

2 2 2

p(e—]1)=(15 3) +(13 02) +(12—-1) _434 — 3349
(9°)(4?) 1296

2 2 2

(_4)=(15 2)°+(13—-0)"+(12—2)" _ 438 — 3380

Py (92)(42) - 1296

Por su parte, con objeto de obtener la probabilidad esperada por azar para
el coeficiente kappa generalizado de Conger se utiliza una tabla algo diferente
respecto de la Tabla 4.9 (véase Tabla 4.10) debido a la necesidad de emplear
los valores 7, que no son necesarios para el calculo en los restantes

coeficientes. La ecuacion apropiada para este caso es la siguiente

J K
(i) (i)
DIDI I W (Ec.4.35)
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donde z Z ngk’) son escalares que representan la suma de los cuadrados
j=1 k=1

.. —i)2
de los valores 7 resultantes de eliminar un caso y Znik') son los
k=1

escalares que se utilizan en la Ecuacion 4.34. Asi, si se elimina el primer item

los valores resultantes son:

iinkl P4+3242°]+[(5-1)°+2°+37

k=1

J
+[(3=1)+5°+2%]=29+29+33+29=120

—i)2 I :
ylosde . n'”* son, como se mostrd anteriormente,

K
2 =(15—=3)+(13—-0)*+(12—1)*=434

El céalculo de estas dos cantidades se representa también en la Tabla 4.10. En
consecuencia, la probabilidad esperada por azar para el primero y el segundo

item resulta

(4)(120)—434

K(=1) _ _
Pa =30 R 16)3)

=.3349—-.0118=.3231

(4)(116)—434

“(-2)_ B
Pa =0T 16)(3)

=.3349-.0072=.3272
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La probabilidad esperada por azar para la muestra replicada en el caso del

coeficiente gamma de Gwett se obtiene utilizando la formula siguiente:

K

L =1[<n+k_nik)<NJ—J—n+k+nik)] (Ec. 4.36)

y(
Pa = (K=1)(NJ—=J

Asi, el primero y el cuarto casos resultan

yi-n_(12)(24)+(13)(23)+(11)(25)

Pei 2)(36) =.3326

yia_ (13)(23)+(13)(23)+(10)(26)
! (2)(36)°

=.3310

Por su parte, la probabilidad esperada por azar en el caso del coeficiente
sigma se obtiene de forma mucho mas simple (véase Tabla 4.12) puesto que es

siempre un valor constante, igual al inverso del nimero de categorias.

A continuacion se procede con la estimacion de los coeficientes de acuerdo
con la muestra replicada, que para cada uno de los itemes de la misma se
obtienen aplicando la formula general RCA. Asi, para el caso del coeficiente

gamma,

(1) (i)
A(i)_poi_pei
3/.

D= (Ec 4.37)
(l_pii))
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Los coeficientes de acuerdo para la muestra replicada se presentan también en

las Tablas 4.9, 4.10, 4.11 y 4.12.

Finalmente se obtienen las diferencias cuadraticas (D(Afi)) entre los

1

valores de los coeficientes obtenidos para cada item mediante la formula RCA

y su promedio y se multiplican por el niumero de itemes menos uno. El

resultado se ha denominado C E_i )

c\'=(N-1)D\"" (Ec. 4.38)

y se consigna asimismo en la ultima columna de las Tablas 4.9 a 4.12.

El resumen de los resultados de la aplicacion del procedimiento jackknife a los
coeficientes de acuerdo para el caso de mas de 2 jueces aparece en la Tabla
4.13. Si se comparan estos resultados con los de la Tabla 4.7 —proceso de
estimacion estandar— se observard que, excepto en el caso del coeficiente
sigma, donde los resultados son exactamente coincidentes, en los restantes
coeficientes hay una notable similaridad tanto en la estimacién de los

coeficientes como en la estimacion de las varianzas.

Tabla 4.13. Resumen de los resultados para Ejemplo 4.1

g Ejstimaq’or 'Varian'za E;"ror tzpico
(jackknife) | (jackknife) | (jackknife)
Pi generalizado de Fleiss 242 .025 .160
Kappa generalizado de Conger .260 .022 148
Gamma de Gwett 254 017 130
Sigma de Bennett 250 019 139
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Tabla 4.9: Cdlculo de la varianza del coeficiente Pi generalizado de Fleiss mediante jackknife (Ejemplo 4.1

K
Iremes a b ¢ 21y P Py’ P’ o D,
k=1
1 3 0 1 10 5000 5000 3349 2483 .0003
2 2 1 1 1667 5370 3349 3039 0343
3 2 1 1 1667 5370 3349 3039 0343
4 2 0 2 3333 5185 3380 2773 0838
5 3 1 0 10 5000 5000 3333 2500 .0005
6 3 1 0 10 .5000 5000 3333 2500 .0005
7 0 4 0 16 1.000 4444 3472 1489 0783
8 0 3 1 10 .5000 .5000 3441 2376 .0001
9 0 2 2 8 3333 5185 3441 2659 .0050
10 0 0 4 16 1.000 4444 3534 .1408 0925
N
n, 15 13 12 > ni=100 5.000 5.000 3.3981 2.4222 2545
i=1
no, 225 | 169 | 144 | > n’,=538 | p,=.500 | p.7=500 | p, "=.340| &\'=.242 V(k,)=.0254
k=1
S(k,)=.160
p.=.336 (%)
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Tabla 4.11: Calculo de la varianza del coeficiente Gamma de Gwett mediante jackknife (Ejemplo 4.1)

[remes Categorias i nfk P Py’ pu’ e cy”
a b c k=1
1 3 0 1 10 5000 5000 3326 2508 0000
2 2 1 1 1667 5370 3326 3064 0249
3 2 1 1 1667 5370 3326 3064 0249
4 2 0 2 8 3333 5185 3310 2803 0063
5 3 1 0 10 ;5000 5000 3333 2500 0001
6 3 1 0 10 5000 5000 3333 2500 0001
7 0 4 0 16 1.000 4444 3264 1753 0555
8 0 3 1 10 5000 5000 3279 2560 0000
9 0 2 2 8 3333 5185 3279 2836 0080
10 0 0 4 16 1.000 4444 3233 1790 0503
Suma | 15 13 12 100 5.000 5.000 3.3009 2.5377 1702
Media | 375 | .325 | .300 p,=500 | pl7=.500 7 =254 | V(k,)=.0170
nle | 225 | 169 | 144 p.=.336 5= 330 S(kp)=.130
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Tabla 4.12: Calculo de la varianza del coeficiente Sigma de Bennett mediante jackknife (Ejemplo 4.1)

fromes Categorias S | e | B L 5 e
a b c k=1

1 3 0 1 10 5000 5000 3333 2500 .0000

2 2 1 1 1667 5370 3333 3056 0278

3 2 1 1 1667 5370 3333 3056 0278

4 2 0 2 3333 5185 3333 2778 .0069

5 3 1 0 10 5000 .5000 3333 2500 .0000

6 3 1 0 10 5000 5000 3333 2500 .0000

7 0 4 0 16 1.000 4444 3333 1667 0625

8 0 3 1 10 5000 5000 3333 2500 .0000

9 0 2 2 8 3333 5185 3333 2778 .0069

10 0 0 4 16 1.000 4444 3333 1667 0625

Suma 15 13 12 100 5.000 5.000 3.3333 2.500 1944
Media | .375 | .325 | .300 p,=.500 | p.7=500 =250 | V(6)=.0194
i 225 | 169 | 144 p.=.336 p.7=.333 S(6)=.1394
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La varianza de cada uno de los coeficientes mediante el algoritmo jackknife es

el promedio de los valores de Cgfi). Asi, para el coeficiente gamma, la

varianza jackknife es

V(§)= (Ec .4.39)

4.4. Fjemplo 4.2: los datos de von Eye (2005)

La Tabla 4.14 corresponde al Ejemplo 4.2 (von Eye, 2005:28), donde N = 15
itemes, son clasificados por J = jueces utilizando una variable de respuesta

binaria K, con valores a y b.
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Tabla 4.14. Ejemplo 4.2: representacion directa

Jueces (J)

Ttemes (I) 1 2 3 Frecuencias
1 a a a 1
2 a a b 1
3 a b b 1
4 a a a 1
5 b b b 1
6 a a a 1
7 b a a 1
8 b b b 1
9 a b b 1
10 a a a 1
11 a a 1
12 b a a 1
13 a 1
14 1
15 a a 1

Notese que solo hay K’ =2’=8 patrones de respuesta posibles, con
frecuencias 0 en dos de ellos, y por tanto seria posible simplificar notablemente
el ejemplo presentando solamente los patrones que tienen alguna frecuencia
con el objeto de reducir el esfuerzo de computacion. La Tabla 4.15 responde a

esta simplificacion.



Datos nominales v ordinales: mas de dos jueces, dos o mas categorias -165-_

Tabla 4.15. Ejemplo 4.2: representacion abreviada

Itemes (1) ; Juec;es & B ;YZ:ZZ}Z@C?;
1-5 a a a 5
6 a a b 1
7-8 a b a 2
9-10 b b 2
11-12 a a 2
13-15 3

La Tabla 4.16 resume el procedimiento abreviado para obtener todos los
escalares basicos con los datos empiricos del Ejemplo 4.2. Se trata de una tabla
de acuerdo para N = 15 itemes, J = 3 jueces y K = 2 categorias de respuesta,
pero el procedimiento abreviado solamente contempla seis patrones ya que son
los Unicos registrados. Véase que el unico cambio requerido concierne al papel
que desempeiian ahora las frecuencias (f), que representan el nimero de veces
que se repiten los patrones de respuesta registrados. El cambio afecta tanto al
listado de los itemes —cuya numeracion se corresponde con las frecuencias
acumuladas— como a reflejar el calculo de las dos ultimas columnas, donde
45=(5)[(3)* +(0)’], 5=(1)[(2)*+ 17],.., y 27 =(3) [(3)*+(0)*] . Sin embargo,
como puede observarse, no quedan en absoluto afectados los resultados

basicos.
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Tabla 4.16. Procedimiento abreviado para Ejemplo 4.2

Teezs 1) Numero | Categorias B
Ttemes (1) w2 ®) f Z n
; ) 3 patrones ’ =k
09 a
1-5 a a a 5 3 0 45
6 a a b 1 2 1 5
7-8 a b a 2 2 1 10
9-10 b b 2 1 2 10
11-12 a a 2 2 1 10
13-15 3 0 | 3 27
Categorias (K) fn_,k(p_,-k) n (P nik 107
10 8 9 27
a (670) | (530) | (600)| (.600) | 7%
5 7 6 18
b (330) | (470) | (400)| (.400) S
K
> (fn,) 125 | 113 | 117 355 1053
k=1

Calculos basicos:

. = =22.500
1l = >

K
2 ——> 2 =103 45709
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IR v o 107

Bl 37 &l L =g e
R SRS . 355

[4]: 2NJ_Z:‘Tkzl(fnjk) ——(2)(15)—11.833

Obtencion de las fuentes de variacion:

SC Total: [1] - [2] = 10.800
SC Error: [1]—[3] =4.667

SC ftemes: [3]—[2] = 6.133

SC Jueces: [4] —[2]=.133

SC Residual: [1]—[3] - [4] + [2] = 4.534

El ANOVA correspondiente, asumiendo el efecto de los Jueces fijo, se

resume en la Tabla 4.17

Tabla 4.17. ANOVA dos sentidos para Ejemplo 4.1 con efecto Jueces fijo

Fuentes SC | gl | MC | Componentes de la varianza
ftemes (SC)) 6.133 | 14 | 438 67=(.438—.162)/4=.092
Error (SCr) 4.667 | 30 | .156

- Jueces (SC) | .133 | 2 | .067 5 7=.067/15=.004
- Residual (SCy) | 4.534 | 28 | .162 62=.162
Total (SCr) 10.800 | 44
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4.4.1 Estimacion de los coeficientes de acuerdo

En primer lugar, el coeficiente pi generalizado (Fleiss, 1971) se estima
utilizando la Ecuacion 4.14 y el coeficiente kappa generalizado (Conger, 1984)
empleando la Ecuacion 4.20. Aplicando tales ecuaciones a los datos del

Ejemplo 4.2 se obtiene, respectivamente,

SC SC.
LJ-1

r=— 2= 1= 35)
T=TsC,

K= 7 =.356
SC1+SCR+ﬁSCJ

Recuérdese que también se pueden obtener ambos coeficientes mediante la
formula general RCA de correccion del azar utilizando las Ecuaciones 4.12,
413 'y 419. Siendo la probabilidad observada de acuerdo

P,=1-[28C.,|/[N(J—1)]=.689 y la probabilidad esperada por azar

p.=1-[(2)(SC;)|/NJ=.520, para el coeficiente pi generalizado la formula
RCA arroja como resultado 71=(.689—.520)/(1—-.520)=.352. Del mismo
modo, para el coeficiente kappa generalizado la probabilidad esperada por azar
es p.=p,—2S8C,/(NJ(J—1))=.517 y la formula general RCA resulta
iguala k=(.689—.517)/(1-.517)=.356.

Igualmente puede estimarse el coeficiente y de Gwett (2001, 2008)
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aplicando la ecuacién RCA. Siendo p,=.689, y consultando la Tabla 4.17,
que contiene tanto las probabilidades marginales para las combinaciones de
jueces por categorias (p;) como las probabilidades marginales por
categorias (p,) en las ultimas filas de la tabla, puede utilizarse la Ecuacion
4.22 para obtener —puesto que solo hay dos categorias— la probabilidad
esperada por azar p,=(.600)(.400)+(.400)(.600)=.480 Por tltimo la

aplicacion de la formula RCA produce como resultado

_-089—.480 _

402
1—.480 0

>

un valor muy similar a los resultantes con las versiones generalizadas de los
coeficientes pi y kappa.

Y finalmente para estimar la version generalizada para multiples jueces
y multiples categorias del coeficiente o se aplica la Ecuacion 4.25. Puesto
que existen 2 categorias, la probabilidad esperada por azar es 1/k=.500.

Asi, para los datos del Ejemplo 4.2,

.689—.500 _

o= =500 =.378
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4.4.2. Céalculo de las varianzas de los coeficientes de acuerdo

Para obtener la varianza del coeficiente pi generalizado puede aplicarse,
aunque no es de uso comun, la Ecuacion 4.26, que resulta igual a

V(7r)=.013, siendo su error tipico S(7r)=.114.

Mas conveniente es que todos los coeficientes se obtengan aplicando la
expresion derivada por Gwett (2001), cuyo proceso de célculo es mas complejo
y se detalla en la Tabla 4.19 Los célculos requeridos se simplifican si se parte
de una estructura tabular que contenga todas las combinaciones de itemes por
categorias, donde 7, es el nimero de jueces que responden al item i con la
categoria k. La Tabla 4.19 refleja esta demanda e ilustra el célculo de la
varianza para todos los coeficientes de acuerdo en el caso de multiples jueces u

observadores.

En el proceso de computacion, las probabilidades observadas de cada item
se obtienen, , utilizando la Ecuacion 4.29 para el calculo de las probabilidades

directas, y la Ecuacion 4.30 para calcular su promedio.

A continuacion se calculan los coeficientes correspondientes para cada uno
de los itemes, aplicando la ecuacion general RCA. Para ello se precisa conocer
la probabilidad esperada por azar p., que en todos los casos es una constante
que se obtiene mediante las Ecuaciones 4.9 6 4.13 (pi generalizado de Fleiss),
la Ecuacion 4.19 (kappa generalizada de Conger) y la Ecuacion 4.24 (gamma
de Gwett). Siendo las probabilidades marginales p;, de ambas categorias

p1=27/(15)(3)=.600 y p,=18/(15)(3)=.400 respectivamente las

probabilidades esperadas por azar para los diferentes coeficientes de acuerdo
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son pr=.520, pi=.517, pl=.480 y pI=.500.

Los coeficientes de acuerdo correspondientes a cada item se obtienen
aplicando la féormula RCA y se representan en la Tabla 4.19 Una vez aplicada a
todos los itemes, se obtiene la media de cada uno de los coeficientes gamma
individuales, que se detallan también en la fila de sumas de la Tabla 4.19 y se
calculan las diferencias cuadraticas entre cada coeficiente individual y su
media. La suma de tales diferencias cuadraticas se representa también a
continuacion de cada uno de los coeficientes. Reparese que las sumas de las
probabilidades no se corresponden directamente con las sumas de las
probabilidades de cada uno de los patrones; es preciso en este caso utilizar las

frecuencias de cada patron para obtener la suma total.

Finalmente, la varianza de cada uno de los coeficientes se obtiene
aplicando la Ecuacion 4.32 que produce como resultado V' (77)=.034 para el
coeficiente pi generalizado de Fleiss, ¥V (k)=.034 para el coeficiente kappa
de Conger, V(y)=.029 para el coeficiente gamma y V(6)=.032 para el

coeficiente sigma, siendo sus respectivos errores tipicos S(7r)=.185,
S(kp)=.184, S(y)=.171 y S(6)=.178 (véase Tabla 4.20).
A continuacion se muestra un resumen de todos los coeficientes

descriptivos de acuerdo a los que pueden aplicarse los procedimientos

inferenciales convencionales, (Tabla 4.18).
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Tabla 4.18. Resumen del Ejemplo 4.2

Coeficiente Estimador Varianza Error tipico
Pi generalizada 352 .034 185
Kappa generalizada 356 .034 .184
Gamma 402 .029 A71
Sigma 378 .032 178

4.4. 8. Célculo de las varianzas mediante el procedimiento jackknife

De forma similar se procede para obtener la varianza de los coeficientes de
acuerdo mediante el procedimiento de computacion intensiva jackknife, que
tratamos mas arriba. Como se vio anteriormente, el desarrollo es también
valido para cualquiera de los coeficientes tratados en este capitulo, y lo
ilustramos aqui de nuevo para los datos empiricos del Ejemplo 4.2, pero en
este caso utilizando la representacion abreviada. Se emplea igualmente una

estructura tabular como la de la Tabla 4.19.
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Tabla 4.19. Cdlculo de la varianza de los coeficientes descriptivos, procedimiento abreviado (Ejemplo 4.2)

Patrones | a | b | f fi n, Doi t (ft—7)° Kk (k—K)’ Y (y—y) og (6,—G)
k=1
1 3 0 5 45 1.000 1.000 4202 1.000 4149 1.000 3576 1.000 3872
2 2 1 1 5 3333 -.3890 5288 -.3803 5419 -2821 4676 -.3333 .5056
3 2 1 2 10 3333 -.3890 5288 -.3803 .5419 -.2821 4676 -.3333 .5056
4 1 2 2 10 3333 -.3890 5288 -.3803 5419 -2821 4676 -.3333 .5056
5 2 1 2 10 3333 -.3890 5288 -.3803 .5419 -.2821 4676 -.3333 .5056
6 0 3 3 27 1.000 1.000 4202 1.000 4149 1.000 3576 1.000 3872
Suma 27 | 18 107 10.333 5.2773 7.2031 5.3379 7.1125 6.0253 6.1339 5.6667 6.6370
Media |.600 |.400 p,=.689 T=.352 kK=.356 y=.402 0=.378
2 729 | 324 = ~ 7.2031 ” 7.1125 N 6.1339 " 6.6470
- f,=§f3 T Ti7y el B T TTvy e B S T T vy e B T (7Y
=480
27500 S(#)=.185 S(k)=.184 S()=.171 S(6)=.178
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Adviértase que el numero de patrones necesario para la representacion
abreviada no es el mismo en todos los coeficientes. Es igual para los
coeficientes pi generalizado, gamma y sigma, pero es diferente para kappa
generalizado. Esta diferencia se debe al hecho de que para obtener el
coeficiente kappa generalizado se precisa disponer tanto de la representacion

por itemes como de la representacion por jueces .

Las probabilidades observadas en la muestra total se obtienen, como es
usual, mediante la Ecuacion 4.29 y las probabilidades marginales para cada
categoria se representan en la penultima fila de la Tabla 4.20, utilizando las
sumas marginales (Ecuacion 4.31). Puesto que solamente hay dos categorias, la
probabilidad marginal para la primera es p;=27/(15X3)=.600 y para la
segunda es p,=18/(15X3)=.400.

Por su parte, la probabilidad esperada por azar en la muestra total es
una constante para todo item, pero es diferente para cada uno de los
coeficientes tratados aqui, que se obtiene — como hemos visto en la seccion

anterior— de forma individualizada utilizando las Ecuaciones 4.9 6 4.13 (pi
generalizada de Fleiss: p,=.336), la Ecuacion 4.19 (kappa generalizada de

Conger: p.=.322) vy la Ecuacién 4.24 (gamma de Gwett: p?=.332). La
probabilidad esperada por azar para la sigma de Bennett es la mas simple de
obtener, por ser el inverso del nimero de categorias: (sigma de Bennett:
p.=.333).
En cuanto a la probabilidad observada en la muestra replicada, se
obtiene aplicando la Ecuacion 4.33. Para ello debe excluirse uno a uno cada
uno de los sujetos de la muestra y recalcular la probabilidad observada con el

caso excluido, tal y como se ha representado en las Tablas 4.20 a 4.23.
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Tabla 4.20. Calculo de la varianza del coeficiente Pi generalizado de Fleiss mediante jackknife (Ejemplo 4.2)

Categorias K A . A :
Patrones J f Z nfk Do p(mfl) p(ei—l) ECY) CST—I)
a b k=1
1 3 0 5 9 1.000 6667 5102 3194 0127
2 2 1 5 5 3333 7143 5181 4071 0463
3 1 2 2 5 3333 7143 5283 3942 0278
4 0 3 3 9 1.000 6667 5408 2741 0797
N K
N 27 | 18 > > =107 | 10.333 10.333 7.8205 5.2442 5901
i=1 k=1
n’, 729 | 324 > n’,=1053 | p,=689 | p'=689 | p."=521 | 7=350 | V(ft)=.039
k=1
; S(#)=.198
Py 600 | .400 pr=.520
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Tabla 4.21: Cdlculo de la varianza del coeficiente Kappa generalizado de Conger mediante jackknife (Ejemplo 4.1)

Pavones | f |G MBI (5 | p |G IR T | R o
1 2 3 a b k=1
1 5! a | a | a | 3 9 1.000 6667 304 900 5068 3242 | 0127
2 1 a | a b | 2] 1 5 3333 7143 310 914 5136 4127 | .0477
3 2 a | b |a | 21 5 3333 7143 306 914 5170 | 4085 | .0412
4 2 a | b | b | 1] 2 5 3333 7143 312 932 5272 3958 | 0241
5 20 b | a | a | 21 5 3333 7143 314 914 5102 4167 | .0546
6 30 b | b | b 0] 3 9 1.000 6667 322 954 5374 | 2795 0783
Total 15 Jueces 107 10.3333 | 10.3333 7.7683 | 6.119 | .5857
Categorias | a | 10 | 8 9 | 27 729 p,=.689 pf}’i)=.689 p(;")=.518 3543
b | 5| 7] 6 18 324 pr=.520 v (k")=.039
J
D 125 113 | 117 | 355 1053 S(k")=.198
j=1
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Tabla 4.22: Calculo de la varianza del coeficiente Gamma de Gwett mediante jackknife (Ejemplo 4.1)

Patrones

Categorias

b

1
2
3
4
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Tabla 4.23: Cdalculo de la varianza del coeficiente Sigma de Bennett mediante jackknife (Ejemplo 4.1)

Categorias K
Patrones f f 2 P P’ P’ o .’
a b k=1
1 3 0 5 45 1.000 .6667 .5000 3334 .0276
2 2 1 5 25 3333 7143 .5000 4286 .0361
3 1 2 2 10 3333 7143 .5000 4286 .0361
4 0 3 3 27 1.000 .6667 .5000 3334 .0276
N
noy 27 18 Z nfk=107 10.333 10.333 7.500 5.667 4735
i=1
K . +
nl, 729 | 324 > n’,=1053 | p,=689 | p=689 | p. =500 &' =378 | V(6)=.0316
k=1
p:=500 S((})=178
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Sin embargo, los valores resultan iguales en todos los coeficientes. Asi,
para obtener las probabilidades observadas del primero y el segundo casos se

utiliza

1y_107-9-42
pN= 0 - 6667
b (14)(2)(3)

2 107-5-42_ .

P =T12)(2)(3)

Notese que p,; y pf;” son diferentes, aunque su suma —y por consiguiente

su media— es exactamente la misma. Pero para calcular la suma debe

ponderarse cada coeficiente por el nimero de patrones (f) que representa; asi,
N .
D P=(5)(.6667)+(5)(.7143)+(2)(.7143)+(3)(.6667)=10.3333.
i=1

Igualmente, a fin de calcular las probabilidades esperadas por azar para
la muestra replicada se utiliza para cada uno de los coeficientes una ecuacion
que, para cada item, es el resultado de la probabilidad esperada por azar que se
obtendria si se excluyera tal item de la muestra. Asi, para el coeficiente kappa
generalizado de Fleiss se utiliza la Ecuacion 4.34, siendo el primero y segundo

elementos
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cen_ (27-3)°+(18=0Y

= =.5102
pel (14)2(3)2
o (27=2)+(18—1)?

(14)°(3)°

Por su parte, con objeto de obtener la probabilidad esperada por azar para

el coeficiente kappa generalizado de Conger se requiere ampliar la tabla

anterior para incluir la matriz de jueces por categorias (Tabla 4.21). Ademas, el

numero de patrones requerido no es el mismo que el de la Tabla 4.20, debido a

la necesidad de utilizar los valores 7 ;. Una vez obtenidos los escalares

J K K
Z Z n(;)z y Z nfkm, que aparecen en la Tabla 4.21 para cada uno de
j=1 k=1

los patrones representados, se aplica la Ecuacion 4.35 sobre los dos primeros

patrones y resulta

pi=15102—

= 5181

(3)(304)—900

———=.5068
2X(14)"%3

3)(310)—914

———=.5136
2%(14)°%3

La probabilidad esperada por azar para la muestra replicada en el caso del

coeficiente gamma de Gwett se obtiene, de forma similar a los anteriores,

utilizando la Ecuacion 4.36 (véase Tabla 4.22). Para los dos primeros patrones

de la Tabla 4.22,
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y(-n_ (24)(18)+(18)(24)

Jok T =.4898

y(-2)_(25)(17)+(17)(25)

) = 4819
(2)(36)

Por su parte, la probabilidad esperada por azar en el caso del coeficiente
sigma se obtiene de forma mucho mas simple puesto que es siempre un valor

constante, e igual al inverso del nimero de categorias(véase Tabla 4.23).

Después se procede a estimar los coeficientes de acuerdo para la muestra
replicada, que para cada uno de los itemes se consiguen aplicando la féormula

general RCA. De manera que, para el caso del coeficiente gamma,

Ai)_ p(oli)_ p(e;)

YIRS (Ec. 4.37)

Los coeficientes de acuerdo para la muestra replicada se representan también

en las Tablas 4.20 a 4.23.

En ultimo lugar se obtienen las diferencias cuadraticas (Dg_i)) entre los
valores de los coeficientes obtenidos para cada item mediante la formula RCA
y su promedio, y se multiplican por el nimero de itemes menos uno. El
resultado es la Ecuacion 4.38, cuyo valor se consigna en la ultima columna de

las Tablas 4.20 a 4.23. Nuevamente, para obtener la suma de los valores de

C 57” para cada uno de los patrones es preciso ponderar cada valor por la
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frecuencia (f) de cada patron.

La varianza de cada uno de los coeficientes a través de el procedimiento
Jackknife es, finalmente, el promedio de los valores de C'™ una vez que han

sido ponderados. Asi, para el coeficiente gamma, la varianza jackknife es

_ 4718

=.0315
15

V(y)

El resumen de los resultados de la aplicacion del algoritmo jackknife a los
coeficientes de acuerdo para el caso de mas de 2 jueces se resume en la Tabla

4.24.

Tabla 4.24. Resumen del procedimiento jackknife con el Ejemplo 4.2

Coaietaic Estimac?'or 'Varian'za Er'"ror tl']?l'CO
(jackknife) | (jackknife) | (jackknife)
Pi generalizado de Fleiss 350 .039 198
Kappa generalizado de Conger 354 .039 198
Gamma de Gwett 403 .032 177
Sigma de Bennett 378 .032 178

Si se comparan de nuevo estos resultados con los de la Tabla 4.19 —obtenidos
mediante el proceso de estimacion estdndar— se observara que, excepto
excepto en el caso del coeficiente sigma, donde los resultados son exactamente
coincidentes, en los restantes coeficientes hay una notable similaridad tanto en

la estimacion de los coeficientes como en la estimacion de las varianzas.
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Capitulo 5

El coeficiente de acuerdo iota

5.1. Introduccion

Los coeficientes descriptivos tratados en los Capitulos 2, 3 y 4 tienen en comun
utilizar una férmula convencional de correccion del azar —la ecuacion RCA—
para obtener sus estimaciones, basandose en dos “deseables” propiedades que

debe poseer una medida de acuerdo:

1) ser capaz de detectar la magnitud verdadera del acuerdo, mas alla de lo

que se espera por azar, y
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2) ser directamente aplicable a la evaluacion de la fiabilidad.

Sin embargo, ésta no es la tnica via existente para desarrollar medidas de
acuerdo entre jueces. Aparte de otros enfoques validos para evaluar el acuerdo,
entre los cuales cabe destacar una propuesta del grupo de Koch (Landis y
Koch, 1977 a, b, c), basada en la metodologia GSK (e.g. véase Ato y Lopez,
1996), una linea alternativa que ha sido empleada en ocasiones en la literatura
psicolédgica se fundamenta en un enfoque propuesto por Berry y Mielke (1988:
922), quienes sefalaron una tercera propiedad también “deseable” de una

medida de acuerdo, a saber,

3) resultar aplicable a cualquier nivel de medicion.

Ademas, hay otras dos propiedades deseables que, en opinidon de Berry
y Mielke (1988:922), reunen interés estadistico para constituir una medida de

acuerdo, a saber:

4) tener una base estadistica, i.e., permitir desarrollar un test de
significacion estadistica apropiado, ya que de no ser asi estaria

severamente limitada en situaciones practicas, y

5) ser capaz de analizar datos multivariantes, esto es, no limitarse a

valorar un Unico criterio de respuesta.
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Es obvio que ninguno de los coeficientes descriptivos tratado hasta ahora
cumplen con la tercera propiedad, ni con las restantes propiedades deseables
anteriormente citadas. Con el proposito de solucionar esta problematica, Berry
y Mielke (1988) redefinieron el cldsico coeficiente Kappa de Cohen en un
nuevo coeficiente, que posteriormente Janson y Olsson (2001, 2002) han
llamado iota, y que formularon como el complemento de la razon entre el

desacuerdo observado y el desacuerdo estimado, mediante

(=1--2 (Ec. 5.1)

donde O, representa la distancia euclidea media entre la valoracion de 2
observadores de un mismo item y es la proporcién de desacuerdo observado,
mientras que 6, representa la distancia entre la valoracion de un juez de un
item especifico y la valoracion de cualquier otro juez de cualquier otro item,
siendo la proporcion de desacuerdo esperado. En la Ecuacion 5.1, 6,=1—P,

representa en parte el numerador de la ecuacion RCA 'y 6,=1—P, es la
expresion exacta del denominador de la ecuacion RCA utilizado en la

formulacion de kappa; por tanto puede demostrarse facilmente la equivalencia

=P, 1-P,—14P, e
—p,  1-p, =~ (Ec.5.2)

(=1-—
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5.2. Generalizacién a kappa para dos observadores

Llamando Yy, e Y; a las categorias seleccionadas por 2 observadores —
identificados como A4 y B para simplificar la exposicion— Berry y Mielke

(1988) y Janson y Olsson (2001) definieron 6, en los términos siguientes:

1 N
5, ﬁg Vi ¥ (Ec. 5.3)

K
donde A(y,,y,)= \Z es ¢l desacuerdo producido en Ia

seleccion de las categorias para el item i entre los 2 jueces. En consecuencia,
dado un par de jueces, 6, es la media —para el conjunto de los itemes— de las
distancias euclideas cuadraticas entre la seleccion de las categorias de los
mismos itemes realizada por ambos jueces, que puede tomar dos valores: igual

a0 (siy,=y;); obienigualal (Siy,#y;).

La Tabla 5.1 presenta un ejemplo simple con N = 5 itemes, J = 3 jueces y
K = 3 categorias de respuesta por item (que etiquetamos como a, b y c¢), pero
nuestro interés se centra en un primer momento en los dos primeros jueces.
Siendo las categorias seleccionadas por el juez A para los cinco itemes [a, b, b,
a, c] ylas del juez B [a, ¢, b, b, c], la suma de las distancias euclideas para cada
item seran [0, 1, 0, 1, 0] , donde los unos corresponden a los desacuerdos entre
las categorias seleccionadas por ambos jueces para cada uno de los itemes, y la

estimacién de 6, —que llamamos d, por tratarse de un estimador— serd
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igual a

d ,=(0+1+0+1+0)/(5)=2/5=.400

Tabla 5.1. Datos del Ejemplo 5.1

, Jueces (J)
Itemes (1)

1 2 3
1 a a a
2 b c b
3 b b b
4 a b b
5 c c c

De forma similar, Berry y Mielke (1988) y Janson y Olsson (2001)

definieron también 6,, como

1 N N
_PZ ZIA o Virs (Ec. 5.4)

—_

_ 2
donde A(yis ¥ 15)= 2 (Vi Virn) es el desacuerdo producido en la seleccion

de las categorias de respuesta entre la respuesta al item i (para el juez 4) y la
respuesta a todos y cada uno de los itemes (para el juez B), que se ha
representado por i’. En este sentido, 6, es la media —para el conjunto de los
itemes— de las distancias euclideas cuadréticas entre la seleccion de las

categorias realizada por ambos jueces para itemes iguales y diferentes. Asi,
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para el primer item la suma de las distancias entre la respuesta del juez 4 y las
respuestas al conjunto de los itemes del juez B es igual a (0 + 12 + 12 + 1> + 17
= 4), y para los itemes 2 a 5 tales sumas son respectivamente 3, 3, 4 y 3.
Notese que el numero de comparaciones entre itemes es en este caso el
cuadrado del nimero de itemes (5X5) en comparacion con la estimacion

anterior de O,

Igualmente, la estimacion de 6, para el conjunto de los itemes y ambos

observadores resulta igual a d,=(4+3+3+4+3)/(5)°=17/25=.680. En
consecuencia, aplicando la Ecuacién 5.1, la estimacion del coeficiente iota sera

igual a

=1-29_ 412
680

~>

La ventaja fundamental de esta nueva formulacion es su interpretacion
como una razén de medidas de distancia (o desacuerdo), en la que la distancia
se mide simplemente contando valores que consisten en ceros y unos. De esta
forma, el clasico coeficiente kappa se convierte en una medida de acuerdo
basada en la proximidad de las clasificaciones, y se mide a través de la
distancia euclidea cuadratica entre las clasificaciones de ambos jueces. Desde
este punto de vista podria ser perfectamente generalizable —como se tratara

posteriormente —desde la medida nominal a la escala ordinal y de intervalo.
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5.3. Generalizacién a kappa para mas de dos observadores

Sean ahora »; e ;. las categorias seleccionadas por 2 jueces cualesquiera

—identificados como j y j~ de un conjunto de J jueces. Berry y Mielke (1988) y
Janson y Olsson (2001) definieron 6, para mas 2 evaluadores en los términos

siguientes:

(J)Z:Z (3> ) (Ec. 5.5)
2

K
donde A( y,/ y,/ =Z yll yl] )* representa el desacuerdo producido en la
k=1

seleccion de las categorias para el item i entre los 2 evaluadores. Por
consiguiente, se trata de una generalizacion a mas de 2 evaluadores del caso
tratado anteriormente, donde 6, es ademds la media —para el conjunto de los
itemes— de las distancias euclideas cuadraticas entre la seleccion de las
categorias realizadas por 2 observadores de cualesquiera de los mismos
sujetos/itemes, seleccion que puede ser igual a 0 (siy,;=y;) o igual a 1

(siy;#y;).

En el Ejemplo 5.1 presentado en la Tabla 5.1 se calculan las distancias
euclideas entre los jueces 4 y B, cuya suma es 2. Procediendo con los jueces 4
y C las distancias euclideas cuadraticas son [0, 0, 0, 12,0], cuya suma es 1; del

mismo modo, las distancias euclideas cuadraticas entre los jueces By C son
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[0,12,0 ,0 ,0], cuya suma da —igualmente— como resultado 1. Por lo tanto, la

estimacion de 6, sera entonces igual al promedio

d =(2+1+1)/(5)(3)=4/15=267.

De forma similar, Berry y Mielke (1988) y Janson y Olsson (2001)

definieron 6, como

5= 21( )ZZ Ay yep) (Ec. 5.6)

K
donde A(y;.y; =Z (yi= Vi, )* denota el desacuerdo producido en la
k=1

seleccion de las categorias de respuesta entre la respuesta al item i (para el juez
J) vy la respuesta a cada uno de los i’ itemes (para el juez j'). En este sentido,

0, es la media —para el conjunto de los itemes y combinaciones de pares de
jueces— de las distancias euclideas cuadraticas entre la seleccion de las
categorias realizada por los jueces para itemes iguales y diferentes. En
consecuencia, la suma de las distancias cuadraticas entre el primer item del
juez A y el conjunto de los itemes del juez B es, como se mostrd antes, (4 + 3 +
3 +4 + 3 = 20); para las restantes combinaciones entre pares de observadores
son (4+2+2+4+4=16), paralos observadores Ay C,y (4+2+2+2+4=

14) para los observadores B y C. Obsérvese que el numero de comparaciones
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entre itemes es el cuadrado del numero de itemes —aqui 5X5— en
comparacion con la estimacién anterior. Asi, el promedio —o estimacion de

6, —del conjunto de los itemes resulta igual a

d,=(17+16+16)/(5)*(3)=49/75=.653

Por lo tanto, aplicando la Ecuacion 5.1, la estimacion del coeficiente iota sera

267

.-
‘ 653

=.591

Sin embargo, el procedimiento de calculo utilizado hasta este capitulo
solamente es practicable cuando hay pocos evaluadores y un reducido numero
de itemes, pero resulta considerablemente mas complejo cuando se incrementa

el namero de jueces y/o el nimero de itemes.

Hay dos procedimientos de estimacion del coeficiente iofa para cualquier
nimero de observadores y de objetos que resultan de interés intrinseco, puesto
que representan una generalizacion de los procedimientos de estimacion
tratados en el capitulo anterior. El primero es un procedimiento directo basado
en técnicas de permutacion (Mielke e Iver, 1982; Berry y Mielke,1988)
equivalente al método utilizado en el ejemplo ficticio empleado hasta ahora en
el capitulo; el segundo es un procedimiento indirecto, mediante un andlisis de

varianza en dos sentidos, aprovechando la equivalencia entre la medida
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euclidea y el ANOVA tratado en capitulos anteriores.

Para ilustrar el calculo del coeficiente iota con los dos procedimientos —
directo e indirecto— sefialados anteriormente utilizaremos uno de los ejemplos
desarrollados en el capitulo anterior, en concreto el Ejemplo 4.1, donde un
conjunto de N = 10 itemes, es clasificado por un conjunto de J = 4 jueces en

una de K = 3 categorias de respuesta, en concreto, a, b, 0 c.

La Tabla 5.2 resume nuevamente los datos empiricos y los resultados

esenciales utilizados durante el proceso de calculo.
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Tabla 5.2. Datos empiricos del Ejemplo 4.1

Observadores (J) ) Categorias (K)
Freaas () Numero K
A | B | C | D | patrones a b c ]; Pk

1 al|al|a|c 1 3 0 1 10
2 al|al|b|c 1 2 1 1

3 a | al|b|c 1 2 1 1

4 al|al|c|c 1 2 0 2

5 a | b |aja 1 3 1 0 10
6 bl a|la)|a 1 3 1 0 10
7 b b |b 1 0 4 0 16
8 b lc|b|b 1 0 3 1 10
9 c|lc|b|b 1 0 2 2 8
10 c|lc|c|c 1 0 0 4 16

Cate(;gsrl'as " (ij) . (p,) 100

a 515132 15 225

b 302,53 13 169

c 213125 12 144

K
2o, |38 38 38 38| 132 538
k=1

5.3.1. Procedimiento directo

Para obtener una estimacién de 6,, Berry y Mielke (1988:924) aplican la
Ecuacién 5.3 en la primera parte de la Tabla 5.2 sumando —para cada par de

jueces— los desacuerdos o no coincidencias —que se puntian con 1, mientras
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que los acuerdos se puntiian con 0— en el conjunto de los itemes. Por tanto, las
no coincidencias entre los jueces A y B son, para el conjunto de los 10 itemes

del Ejemplo 4.1,
0+0+0+0+1+14+0+1+0+0

cuya suma es 3. Generalizando para el conjunto de las 6 combinaciones
posibles entre pares de evaluadores, el resultado final es, aplicando la Ecuaciéon

5.5,

3+5+6+6+7+3
d,= =.500
’ (10)(6)

De forma similar, para obtener una estimacion de 6, se utiliza una
simplificacion de la Ecuacion 5.4 con la segunda parte de la Tabla 5.2
consistente en sumar —para cada par de jueces— los productos de todos los

desacuerdos posibles entre categorias, en el conjunto de las categorias (es
decir, las columnas de n,). De modo que la suma de los productos para los

jueces A y B —columnas 1 y 2— resulta igual a

SX2+5X3+3X3+5X3+5X2+2X2=63
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y la de los jueces A y C —columnas 1 y 3— es

SXS5+5X2+3X2+3X3+3X2+5X2=66

Generalizando para el conjunto de las 6 combinaciones posibles entre pares de

observadores, se obtiene como resultado

g Z63F66+71469+69+69 _

. _ 678
(10)(6)

Finalmente, el coeficiente iota se estima aplicando la Ecuacion 5.1:

d 500
i=1-—2=1-2"= 263
T4 T T e

Este resultado coincide exactamente con el valor del coeficiente kappa

generalizado (Conger, 1980) examinado en el capitulo previo.
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5.3.2. Procedimiento indirecto via ANOVA

Una alternativa computacional indirecta, aunque generalmente mas efectiva, se
basa en la equivalencia entre la distancia euclidea cuadratica y el anélisis de
varianza en dos sentidos que se desarrolld en capitulos anteriores. Este
procedimiento implica realizar un ANOVA en dos sentidos convencional, y

estimar posteriormente las magnitudes 6, y 6, mediante las ecuaciones

_JSC,

(Y (Ec. 5.7)
)

_(J-1)SC,+SC,
< N(J) (Ec. 5.8)

2

Utilizamos para ello la tabla ANOVA correspondiente, asumiendo el efecto de

los observadores fijo, como se resume en la Tabla 5.3.

Tabla 5.3. ANOVA dos sentidos del Ejemplo 4.1 con efecto Jueces fijo

Fuentes SC | gl \(MC |Componentes de la varianza
ftemes (SC)) 5775 | 9 | 642 | 67=(.642—.245)/4=.099
Error (SCr) 7.500 | 30| .250
- Jueces (SC,)) 875 | 3 | 292 G7=.292/9=.032
- Residual (SCr) | 6.625 |27 | .245 G =245
Total (SCr) 13.275 | 39
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Conviene observar la atipica estimacion del componente de varianza para

jueces, cuyos detalles se explican mas adelante.

Aplicando las Ecuaciones 5.5 y 5.6 a los resultados de la Tabla 5.3

obtenemos

_(3)(13.275)+0.875 _
ST (oje)

d

o, de forma equivalente,

N o 099

1= =263
O o o 099+.032+.245

obteniéndose el mismo resultado para el coeficiente iota:

d 500
i=1—-—2=1-2"=263
T 678

Este ultimo coeficiente varia en magnitud del mismo modo que varian
kappa y —como se verd posteriormente— el coeficiente de correlacion

intraclase. El limite superior es 1 (obtenido cuando @,=0), indicando que el
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acuerdo es perfecto; el limite inferior es —1/(J—1). Los valores de iota
pueden ser interpretados asimismo de forma categorica, por ejemplo mediante

el esquema de valoracion propuesto por Landis y Koch (1977).

Berry y Mielke (1988:929) recomiendan utilizar para la inferencia

estadistica una prueba 7 definida como

T=—0 ¢ (Ec. 5.9)

donde la media y varianza de 7 son 0 y 1 respectivamente, y su desviacion
tipica 0 puede obtenerse mediante jackknife o bootstrap. La distribucion de
T se aproxima a la distribuciéon normal conforme el nlimero de itemes, objetos

o sujetos (N) tiende a infinito.

5.4. Generalizacion a medidas cuantitativas

En el caso de medidas cuantitativas, la aplicacion de las Ecuaciones 5.4 y 5.5
es mas simple que en el caso de medidas categodricas, dado que no existe
necesidad de transformar en una puntuacion 0-1 el acuerdo o desacuerdo en la
seleccion de las categorias por parte de los jueces, sino simplemente obtener la

medida directa de la distancia.

Para ilustrar el calculo del coeficiente iofa con datos cuantitativos
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utilizaremos un ejemplo ficticio —que llamaremos Ejemplo 5.2— con N = 5
itemes y J = 3 observadores que evaluan actitudes sobre una escala

cuantitativa.

La Tabla 5.4 presenta los datos empiricos y los resultados esenciales del

proceso de calculo con el procedimiento directo.

Tabla 5.4. Datos empiricos del Ejemplo 5.2 con procedimiento directo

Itemes Jueces (J) d,
Suma

(D | JuezA |Juez B |JuezC| A-B | A-C | B-C

1 1 i 1 0 0 0 0

2 3 2 2 1 1 0 2

3 5 4 5 1 0 1 2

4 4 4 4 0 0 0 0

5 2 2 3 0 1 1 2
Suma | 15 13 15 2 2 2 6

d, 90 | 100 | 90 | 280

Con J = 3 jueces, para obtener un estimador de 0, se calculan las
diferencias cuadraticas item a item entre los tres pares de jueces posibles. Asi,
las diferencias entre los jueces A y B para los 5 itemes son (0, 12, 1%, 0, 0), cuya
suma es 2. La misma estructura se observa también con las diferencias entre
los jueces A 'y C, que para el conjunto de los itemes es (0, 1%, 0, 0, -1?), cuya
suma es 2, y entre los jueces By C, que es (0, 0, -12, 0, -1%), cuya suma es

igualmente 2. En consecuencia, aplicando la Ecuacion 5.5, obtenemos
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d,=(2+2+2)/(5)(3)=6/15=.400

De forma similar, para obtener un estimador de 6,, se calculan para cada
par de jueces las diferencias cuadraticas entre cada item de un juez y el
conjunto de los itemes del otro juez. De modo que, las diferencias entre los
jueces Ay C, para el item 1 del juez 4 son (0, 1% 4%, 32, 2%) , cuya suma es 30;
para el item 2 del juez A4 son (2%, 1%, 22, 1, 0), cuya suma es 10; para el item 3
del juez 4 son (4%, 3%, 0, 1%, 2%), cuya suma es 30; para el item 4 del juez 4 son
(3% 2% 17,0, 1%), cuya suma es 15 y para el item 5 del juez 4 son (12, 0, 3%, 2%,
1%), cuya suma es 15. Por consiguiente, las suma de las diferencias cuadraticas
euclideas para los jueces 4 y C es 100. El mismo proceso se aplica de manera
analoga a las diferencias entre los jueces 4 y B, cuya suma es 90, y entre los
jueces By C, cuya suma es también 90. Por lo tanto, aplicando la Ecuacion 5.5,

obtenemos

d,=(90+100+90)/(5%)(3)=280/75=3.733

Finalmente, aplicando la Ecuacion 5.1 para estimar el coeficiente iofa,

obtenemos

400
3.733

~>
]
—

=.893
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cuya interpretacion es ya conocida.

A continuacion, la Tabla 5.5 presenta el andlisis de varianza de los datos del
Ejemplo 5.2 como resumen del proceso de calculo con el procedimiento

indirecto.

Tabla 5.5. ANOVA dos sentidos del Ejemplo 5.2 con efecto Jueces fijo

Fuentes SC gl | MC | Componentes de la varianza
ftemes (SC)) 25733 | 4 | 6.433
Error (SCr) 2.000 | 10 | .200
- Jueces (SC)) 533 | 2 | 267 G7=.267/4=.067
- Residual (SCr) | 1.467 8 | .183 67=.183
Total (SCr) 27.733 | 14
Nota: La estimacion de es atipica (vid. Cap.2)

Aplicando las Ecuaciones 5.5 y 5.6 para calcular los estimadores de 6, y

de 6, obtenemos

_JSC, _(3)(2.000)

d,= N(J) =) =40

2

_(J=1)SC,+8C, _(2)(25.733)+.533

d,= N(‘]) = 50) =3.733
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y finalmente el coeficiente iofa resulta

R 400
=]——-=
(=1m37033 =893

Janson y Olsson (2001) han demostrado que el coeficiente iofa es
equivalente al coeficiente de correlacion intraclase, en concreto es equivalente
al Modelo IIIA, formulado por McGraw y Wong (1996), que asume la
interaccion ausente —como se demostré en el Capitulo 1- y es incluso
equivalente al coeficiente de correlacion de contingencia, ya que como se
expuso asimismo en el Capitulo 1, el coeficiente de correlacion de
contingencia puede estimarse a partir del Modelo IIIA del coeficiente de
correlacion intraclase (Carrasco y Jover, 2003) . Utilizando los componentes de
la varianza de la Tabla 5.5 —que asume fijo el factor jueces— y aplicando la

Ecuacion 1.12 obtenemos

A2

o _ 2.083 — 203
62467 +0% 2.083+.067+.183

ICC=CCC=

donde &7 es la estimacién del componente de varianza para itemesy &, es
la estimacion del mismo componente para evaluadores, que como se trat6 en el
Capitulo 1 se asume fijo pero se calcula de forma atipica, como si se tratara de
un efecto aleatorio, prescindiendo de la MC del denominador en el célculo del
componente; si el tamafio muestral es pequefio —i.e. N < 100— suelen tomarse

los grados de libertad —en lugar de los niveles del factor itemes— como divisor
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de la razon, pero si es grande se utiliza —como es usual— el nimero de niveles

del factor itemes (véase Capitulo 1). Finalmente, G- es la varianza de error

del modelo.

5.5. Generalizacién al caso multivariante

Una de las mas interesantes propiedades del coeficiente iota, considerada como
propiedad deseable en el trabajo de Berry y Mielke (1988) en contraste con
otros coeficientes de acuerdo de uso comun, reside en la posibilidad de ser
utilizado para valorar el acuerdo en el caso multivariante, ya que permite
operar con dos —0 mas— caracteristicas o comportamientos a un tiempo bajo la
forma de dos —o mas— conjuntos de itemes, que supuestamente representan un
constructo multivariante. Siendo M el numero de caracteristicas o elementos
del constructo cuyo grado de acuerdo se pretende valorar, para m=1,..., M,

una sencilla modificacion de las Ecuaciones 5.5 y 5.6 conduce a las ecuaciones

(J)ZZ Ay (Ec. 5.10)
2

M N N
ZZZ AWy i) (Ec. 5.11)
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donde la diferencia afecta tunicamente al primer sumatorio y queda
incorporada la propiedad multivariante del acuerdo. De forma similar,
empleando el procedimiento ANOVA, una pequefia modificaciéon de las

Ecuaciones 5.7y 5.8

M
J D w,SC,
d=—n=l Ec. 5.12
0 7 ( )
2
M M
(J=1) 22w, SC; + 2w, SC,,
d,= m=] =l (Ec. 5.13)
N[/
2

donde w,, es el peso utilizado con las sumas cuadraticas, permite igualmente
valorar el grado de acuerdo de un constructo multivariante. Adviértase que se
trata de una suma ponderada de términos, cada uno de los cuales se toma del
correspondiente ANOVA realizado con los datos de cada elemento del

constructo multivariante.

Para ilustrar esta propiedad del coeficiente iota, utilizaremos una
ampliacion del Ejemplo 5.2 —que llamaremos Ejemplo 5.3— con dos conjuntos

de itemes, que muestra la Tabla 5.6.
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Tabla 5.6. Ejemplo 5.3 (ficticio)

Jueces 1 2 3
Variables | A B A B A B
Item 1 1 2 1 3 1 2
Item 2 3 5120525
Item 3 513 43 513
Item 4 4 | 2 | 4|3 43
Item 5 2 02 2] 2|3 2

Utilizando el procedimiento ANOVA, la valoracion del acuerdo
multivariante pasa por realizar un primer ANOVA con los datos del elemento A4
del constructo que ya se realiz6 anteriormente (véase Tabla 5.5), obteniendo un
coeficiente de ©,=.893, y un segundo ANOVA con los datos del elemento B,

cuyo analisis de varianza se resume en la Tabla 5.7.

Tabla 5.7. ANOVA en dos sentidos del elemento B del Ejemplo 5.3
Fuentes SC | gl | MC | Componentes de la varianza

ftemes (SC)) 16.667| 4 | 4.167

Error (SCp) 1.333 | 10 | .133

- Jueces (SC)) 400 | 2 | 200 G 7=.200/4=.050
- Residual (SCr)| 933 | 8 | .117 62=.117
Total (SCr) 18.000 | 14

La estimacion del grado de acuerdo para el elemento B del constructo multiva-
riante, siendo d,=(3)(1.333)/15=.267 y d,=[(2)(18)+.400]/15=2.427,
es 1,=1-(267/2.427)=.890. Aplicando las Ecuaciones 5.12 y 5.13 para
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estimar el coeficiente multivariante, se obtiene

_(3)(2+1.333) _
d,==55 =667

4 2 (2)(27.333+18)+(.533+.400) _

‘ (5)(3)

y el coeficiente iofa resulta igual a

A 667
=1--007 _ g9
b= 6107

un valor muy similar al promedio de los dos elementos.

Obviamente, no se ha utilizado ningtn tipo de ponderacién con los datos de
los dos elementos del constructo multivariante, puesto que ambos utilizan una
escala de medida similar. En ocasiones en que las escalas de medida son
diferentes puede emplearse alguna forma de estandarizacién y/o ponderacion
con el objeto de homogeneizar las varianzas de los diferentes elementos del
constructo, para asi interpretar apropiadamente el indice de acuerdo

multivariante hallado (véase Janson y Olsson, 2001).



Modelos loglineales -207-

Capitulo 6
Modelos loghneales

6.1. Introduccién

Los coeficientes de acuerdo tratados en los capitulos anteriores, y en particular
el coeficiente kappa de Cohen, gozan hoy por hoy de una gran popularidad.

Varias razones podrian explicar este hecho (von Eye y Mun, 2005:31):

« en primer lugar, todos los coeficientes de acuerdo son aplicables en la
practica, con excepcion de aquellos casos en los que algunas de las

categorias raramente son seleccionadas por los jueces,
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+ en segundo lugar, todos los coeficientes de acuerdo condensan

informacion que es relativamente facil de interpretar;

« en tercer lugar, todos los coeficientes de acuerdo son en la practica
sencillos de calcular y algunos de ellos —en particular, el coeficiente
kappa, tanto nominal como ordinal- se han incorporado a los grandes
paquetes estadisticos (e.g. SAS, SPSS, SYSTAT, etc.), permitiendo la
aplicacion de un amplio repertorio de técnicas de inferencia estadistica

(como pruebas de significacion e intervalos de confianza).

Pero, pese a su popularidad, los indices descriptivos para evaluar el
acuerdo entre jueces han generado multitud de criticas en su aplicacion
practica. La mayoria de ellas se han centrado en el coeficiente kappa de Cohen
—y en sus correspondientes generalizaciones— y se han tratado con detalle en el
Capitulo 2; presentan problemas de sesgo —de los jueces— y de prevalencia —
de ciertas categorias de respuesta— . Ademdas de estos reparos, es preciso
apuntar algunas criticas generales que motivan la elaboracion de este capitulo,

a saber:

« en primer lugar, la impresion general de pérdida de informacion que
supone resumir todas las caracteristicas de una tabla de contingencia —

o tabla de acuerdo— en un unico indice descriptivo;
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« en segundo lugar, la dificultad de comparar coeficientes de acuerdo
procedentes de diferentes tablas de contingencia, aunque este tema ha

sido en parte tratado por Barnhart y Williamson, (2002);

+ vy finalmente, excepto en casos muy excepcionales, los coeficientes
descriptivos no permiten describir la estructura de la distribucion
conjunta de las decisiones de los jueces y, lo que es mas problematico,
no es posible conocer la bondad del ajuste de la estimacion de un
coeficiente de acuerdo respecto a la tabla de acuerdo que sirvid de base

para su calculo.

En el presente capitulo se presentan los detalles del enfoque del modelado
estadistico para evaluar el acuerdo entre observadores, que surgio en la década
de los 80 en respuesta a la interpretacion simplista de los coeficientes de
acuerdo hasta entonces dominante en la investigacion aplicada (véase Tanner y
Young, 1985a,b; Agresti, 1988, 1992). Varios son los modelos estadisticos que
pueden aplicarse en este contexto, pero nos centraremos en los dos cuya
investigacion ha despertado mayor interés; en concreto, los modelos

loglineales (en este capitulo) y los modelos mixtura (en el capitulo siguiente).
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6.2. Modelos loglineales

El concepto de andlisis loglineal en tablas de acuerdo es andlogo al concepto
de ANOVA para variables de respuesta de naturaleza cuantitativa que asumen
una distribucion normal. Cuando la variable de respuesta no tiene naturaleza
numérica sino categdrica, y mas concretamente en el caso de los recuentos de
una tabla de contingencia particular —la tabla de acuerdo— se asume una

distribucion de Poisson (Clogg y Shihadeh, 1994; Vermunt, 1996).

Los modelos loglineales modelan el acuerdo observado en términos de
componentes y constituyen una jerarquia que varia desde modelos muy
simples, que dejan muchos grados de libertad residuales y por tanto utilizan
pocos parametros, a modelos muy complejos, que consumen muchos grados de

libertad a costa de introducir un considerable nimero de parametros.

Dos de las ventajas cruciales de los modelos loglineales, respecto de los
coeficientes descriptivos, residen en que los parametros que determinan tales

modelos:

« pueden ser definidos mediante el enfoque de la matriz de diseiio
derivado del analisis con modelos lineales y no lineales (véase Eversy
Namboodiri, 1978; Kirk, 1995; Ato y Lopez, 1996; Christensen, 1997,
von Eye y Mun, 2005) ,y ademas

* pueden ser sometidos a prueba empirica mediante el enfoque de la

comparacion de modelos_(véase Ato y Vallejo, 2007), verificando si el
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ajuste producido en un modelo aumentado —o lo que es lo mismo, con
la inclusiéon de uno o mas grados de libertad adicionales— mejora
respecto del ajuste de un modelo restringido de referencia —es decir, sin

la inclusion de grados de libertad adicionales— .

En lo que sigue utilizaremos ambos enfoques para exponer las lineas
maestras de la aplicacion de los modelos loglineales a la evaluacion del

acuerdo entre jueces.

Todos los modelos -sean lineales o loglineales- se agrupan en familias
cuyos componentes pueden identificarse por la estructura que la matriz de
disefio presenta. En la practica, hay dos familias de modelos que permiten
mayor aplicabilidad en el area del acuerdo entre jueces: los modelos de cuasi-
independencia y los de modelos de cuasi-simetria. Este trabajo se centra en la

primera de las familias.

6.3. Ejemplo 6.1: Los datos de Dillon y Mullani (1984)

Para ilustrar la aplicacion de los modelos loglineales en la evaluacion del
acuerdo entre jueces nos valdremos del que denominaremos Ejemplo 6.1
tomado de un trabajo de Dillon y Mullani (1984), en el que J = 2 jueces, A y B
registraron un conjunto de N =164 respuestas cognitivas elicitadas en un
estudio de comunicacion persuasiva sobre una escala con K = 3 categorias de

respuesta (“positiva”, “neutral” y “negativa”). Los datos empiricos se
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representan en la Tabla 6.1.

En una tabla de acuerdo como la Tabla 6.1, las frecuencias conjuntas
observadas para la categoria elegida por el juez 4 —para k=1, ..., K— y la

categoria elegida por el juez B —para k' = 1, ..., K— se denotan por 7., las
frecuencias marginales del juez 4 por n,,=n| vy las frecuencias marginales

del juez B por n,,=n;. El numero total de itemes clasificados por los

M~

K
observadores es, por tanto, Z n,,,=N. Para los datos del Ejemplo 6.1,
k'=1

k=1

los coeficientes descriptivos —y sus respectivos errores tipicos— obtenidos por
Jjackknife son: k=.565(.053), 7=.557(.056), y=.555(.061)(.053) y

6=.579(.053).

Tabla 6.1. Frecuencias y sus probabilidades del Ejemplo 6.1

Juez B
Juez A '
positiva neutral negativa Marginales
positiva 61 (.372) 26(.159) 5(.030) 92 (.561)
neutral 4 (.025) 26(.159) 3(.018) 33 (.201)
negativa 1 (.006) 7(.043) 31(.189) 39(.238)
Marginales| 66(.402) 59(.360) 39(.238) 164(1.000)
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6.3.1. El modelo de mdependencia (Modelo 1)

En toda familia de modelos hay uno bésico que da nombre a la familia. En el
caso de la familia de cuasi-independencia, el modelo bésico es obviamente el
modelo de cuasi-independencia. No obstante en todas las familias suele
existir un modelo de referencia, que es el ultimo recurso al que se acoge el
investigador cuando todos los modelos de la familia se ajustan perfectamente.
Para las dos familias citadas anteriormente (cuasi-independencia y cuasi-
simetria), el modelo de referencia es ¢l modelo de_independencia (Ato y

Lopez, 1996).

Asumiendo que se utiliza codificacién ficticia para convertir las categorias
del factor en vectores numéricos (véase Ato y Ldopez, 1996), el modelo de
independencia se representa por I (Modelo I) y se define para cualquier

categoria de k de 4 y k' de B, mediante

log(my, )=A+A} +AL (Ec. 6.1)

donde m;;. son las frecuencias esperadas o ajustadas por el modelo, A
’ . ’ . A
representa el valor —en escala logaritmica— de la categoria de referenciay A

y A7 son los efectos —en escala logaritmica— correspondientes al juez A y al
juez B, respectivamente. El modelo de la Ecuacion 6.1 puede ser utilizado para

obtener estimaciones por maxima verosimilitud de tales efectos.

La medida de la discrepancia entre valores empiricos observados y valores
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esperados por el modelo se realiza utilizando varios indicadores, de los cuales
el méas importante es la desvianza -deviance-, (L°) que representa la
desviacion respecto del modelo perfecto o saturado; es decir, del modelo donde
valores observados y valores esperados son coincidentes y no hay grados de
libertad residuales. La desvianza sélo puede valorarse en funcion del numero
de grados de libertad residuales. En general, el modelo se considera aceptable

cuando la desvianza es inferior al nimero de grados de libertad residuales.

. . . . , 2
Puesto que la desvianza se distribuye aproximadamente segun X, la

probabilidad asociada a la magnitud de la desvianza en la distribucion Xi,,

puede servir para valorar el ajuste. Se considera por lo general aceptable el

ajuste cuando el valor de probabilidad es igual o mayor de 0.10.

La Tabla 6.2 resume los resultados del ajuste del Modelo I en tres secciones
consecutivas, la primera para las frecuencias esperadas (y sus correspondientes
probabilidades entre paréntesis), la segunda para los estimadores de los
parametros (con sus probabilidades entre paréntesis) y la tercera para el ajuste

del modelo.
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Tabla 6.2. Resumen del ajuste del Modelo 1

Juez B
Juez A '
positiva neutral negativa Marginales
positiva | 37.024 (.226) | 33.098 (.202) | 21.878 (.133) | 92.000 (.561)
neutral | 13.280 (.081) | 11.872 (.072)| 7.848 (.048) | 33.000 (.201)
negativa |15.695 (.096) 14.030 (.086)| 9.274 (.057) | 39.000 (.238)
Marginales | 66.000 (.402) | 59.000 (.360)|39.000 (.238) | 164.000 (1.000)
Parametros| positiva neutral negativa
A 3.612 (37.024)
A 000 (1.000) |-1.025 (.359) | -.858 (-424)
AL 000 (1.000) | -.112 (.894) | -.526 (.591)
; L’ gl residual | probabilidad BIC
Ajuste
118.600 4 .000 98.200

Algunos comentarios para la tabla 6.2 permitirdn aclarar algunos de los

términos utilizados.

« En la primera seccion se presentan los valores esperados —o

ajustados— y sus correspondientes probabilidades condicionales para

cada una de las casillas de la tabla de acuerdo. Nétese que los

valores esperados o ajustados son considerablemente diferentes de

los valores observados (Tabla 6.1), pero las sumas marginales son

exactamente coincidentes en ambas tablas.

En la segunda seccion se presentan los estimadores de los parametros
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en escala loglineal, y entre paréntesis en escala exponencial, para
cuya interpretacion se asume que se ha empleado codificacion
ficticia. Asi, A=3.612 representa en unidades logaritmicas el
valor esperado de la casilla de referencia, a saber, la casilla <11>,

y por tanto su exponencial resulta igual a ¢’'“~37.024. Del mismo

modo, Af=— 1.025 representa la disminucion, en  unidades
logaritmicas, en la respuesta del evaluador 4 a la segunda categoria
respecto de su respuesta a la primera y por tanto su exponencial

—1.025
e =

es 359 (puede comprobarse que, en efecto, la reduccion

en la frecuencia marginal del juez A4 a la categoria 2 respecto de la
categoria 1 es (92)(.359)~33). Y, analogamente, A;=—.858

representa la disminucion, en unidades logaritmicas, en la respuesta
del juez4 a Ila tercera categoria respecto de su respuesta a la primera

~%%~ 424 (igualmente puede

ydeahisu exponencial e
comprobarse que la reduccion en la frecuencia marginal del juez 4 a la
categoria 3 respecto de la categoria 1 es (92)(.424)~39). De modo

similar se interpretan los parametros para el observador B.

Finalmente, en la tercera seccion de la Tabla 6.2 se muestran los
resultados del ajuste del modelo, cuya desvianza —con 4 grados de
libertad residuales—, produce un valor de probabilidad

practicamente nulo, lo que conduce a la conclusion de que el
modelo de independencia no es un modelo apropiado para explicar

los datos empiricos de la Tabla 6.1.
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La razon que justifica el inapropiado ajuste del Modelo QI hay que
buscarla en el hecho de que los evaluadores 4 y B no clasifican de forma
independiente las categorias de la tabla de contingencia. Los datos apuntan a
que puede existir alguna destreza comun —asociacion— entre ambos jueces que
explique el alto grado de coincidencia o acuerdo en la clasificacion de las

categorias.

6.3.2. El modelo de cuasi-independencia (Modelo QI)

A diferencia de la forma estdndar de proceder con los modelos loglineales, el
modelo de cuasi-independencia (Modelo QI) es el mas complejo, cuya
naturaleza da nombre al conjunto de modelos que constituye la familia. Se basa
en el modelo de independencia, pero ademas de los pardmetros del Modelo 1
este modelo incluye un conjunto de parametros ideados para explicar la
coincidencia o acuerdo en la clasificacion de las categorias por ambos jueces,
es decir, las casillas diagonales de la tabla de acuerdo. Para el resto de las

casillas, el Modelo QI se comporta como un modelo de independencia.

El Modelo QI se formula para cualquier categoria k de 4y k' de B, como

log(my )=A+AL+A7 +6, (Ec. 6.2)

donde 6, son parametros diagonales, puesto que afectan a las casillas
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diagonales (en particular, a las casillas donde se concentra el acuerdo entre los

jueces) de la tabla de acuerdo. La caracteristica esencial de este modelo esta en

considerar que cada categoria tiene una ponderacion diferente para la

evaluacion del acuerdo entre jueces, y por consiguiente se excluye de la tabla

de acuerdo “fijando” los valores empiricos diagonales (Bergan, 1980). Eso

conlleva que el Modelo QI puede considerarse como una medida del

desacuerdo existente en la tabla (Bishop, Fienberg y Holland, 1975). En

contraste, el Modelo I, que incluye tanto las casillas diagonales como las no

diagonales, puede considerarse como una medida conjunta de acuerdo y

desacuerdo.

La Tabla 6.3 resume los resultados del ajuste del Modelo QI.

Tabla 6.3. Resumen del ajuste del Modelo QI

Juez B
Juez A :
positiva neutral negativa Marginales
positiva | 61.000 (.372) | 26.319 (.161) | 4.682 (.027) | 92.000 (.561)
neutral 3.681 (.022) | 26.000 (.159) | 3.318 (.020) | 33.000 (.201)
negativa 1.319 (.008) | 6.681 (.041)| 31.000 (.189) | 39.000 (.238)
Marginales | 66.000 (.402) | 59.000 (.360) | 39.000 (.238) | 164.000 (1.000)
Parametros positiva neutral negativa
A 1.647 (5.194)
A .000 (1.000) | -.344 (.709) | -1.371 (.709)
AL .000 (1.000) | 1.623 (5.067) | -.104 (.901)
Oy 2.463 (11.750) | 0.332 (1.394) |3.261 (26.083)
_ L’ gl residual | probabilidad BIC
Ajuste
182 1 .669 -4.920
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* En la primera seccion de la Tabla 6.3 se exhiben los valores
esperados. Adviértase que no hay ninguna discrepancia entre
valores observados y valores esperados en las casillas diagonales
(casillas <11>, <22>y <33>), ya que el modelo “fija” tales casillas
con sus valores muestrales. El resto de las casillas presenta un ajuste
casi perfecto entre valores observados y valores esperados; en

concreto, los valores no diagonales pueden atribuirse al azar.

« En la segunda seccion, se muestran los estimadores por maxima
verosimilitud de este modelo, cuya principal novedad son los
pardmetros diagonales. La magnitud de los pardmetros diagonales
se asocia con la consistencia en la respuesta conjunta por parte de

sendos jueces: a mayor magnitud, mayor consistencia.

« En la tercera seccion se expone el ajuste de este modelo, que con un

grado de libertad residual produce una desvianza de un valor de

L7=.182;P=.669, lo que evidencia que se trata de un modelo

Optimamente ajustado.

En un trabajo muy influyente, Guggenmoos-Holtzman (1989) sugirio
estimar medidas de acuerdo basadas en modelos loglineales, que son similares
en forma a los coeficientes de acuerdo de tipo descriptivo, utilizando los
parametros diagonales 6 a través de la Ecuacion 6.3, que es de naturaleza

similar a la ecuacion RCA tratada en el Capitulo 2 de este trabajo.
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(Ec. 6.3)

donde py, son las probabilidades empiricas de las casillas diagonales de la
tabla de acuerdo, y exp(d,) son los exponenciales de los parametros

diagonales. Apréciese que esta formulacion distingue dos partes bien

delimitadas: el acuerdo observado (representado por las probabilidades
Pu) y el acuerdo esperado por azar (representado por las razones
Pulexp(8,), cuya magnitud produce de hecho un efecto corrector de mayor

o menor grado en funcion del valor del parametro diagonal 6;).

De este modo, para el Modelo QI la medida de acuerdo derivada de la

formulacion propuesta por Guggenmoos-Holtzman (1989) resulta igual a

. 372 159 189
=(372- (15912 )1 189 =567
Yor ( 1L750) ( L394) ( 26080) ’

un valor muy similar a los coeficientes descriptivos. Adviértase no obstante
que esta medida de acuerdo utiliza una escala diferente, que varia de 0 —cuando
la correccion debida al azar es igual a la probabilidad de acuerdo observada— a
1 —cuando no hay frecuencias en las casillas no diagonales, y por tanto no
existe correccion debida al azar— en lugar de la escala —1/1 que emplean los
coeficientes descriptivos. Por esta razon, ambas medidas de acuerdo no son

estrictamente comparables.
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Por otra parte, ndtese que este modelo se acerca considerablemente al
modelo saturado, aunque dejando al menos un grado de libertad residual. En
general el Modelo QI se ajusta aceptablemente la mayoria de las ocasiones en

que se aplica, particularmente con tablas de acuerdo pequefias.

Una caracteristica deseable de los modelos estadisticos es su parsimonia, la
economia de sus pardmetros. En consecuencia, los restantes modelos de la
familia QI que se verdn a continuacidon se proponen con el objetivo de
simplificar el modelo de cuasi-independencia introduciendo algun tipo de
restriccion. La naturaleza de la restriccion utilizada justifica en gran medida el

nombre que adopta el modelo.

6.3.3. El modelo de cuasi-independencia constante (Modelo QIC)

Una forma de simplificar el modelo de cuasi-independencia radica en reducir
el nimero de parametros diagonales, que utilizan tantos grados de libertad
como categorias tiene la variable a clasificar, a un Unico pardmetro que sea
constante para todas las casillas diagonales. El modelo resultante se designa de
cuasi-independencia constante (Modelo QIC). Fue inicialmente propuesto por
Tanner y Young (1985a), que lo denominaron equal weight agreement model y
posteriormente ha sido tratado por Wickens (1989), Agresti (2002) y von Eye
y Mun (2005). La caracteristica esencial del Modelo QIC reside en que el
acuerdo se produce con la misma consistencia —o constancia— en todas las

categorias, por lo que, cada casilla diagonal se considera igualmente
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importante en la evaluacion del acuerdo.

La ecuacion general del modelo es para cualquier categoria k de A y k' de B

log(my )=A+AL+A; +6 (Ec. 6.4)

donde 6 es un parametro que refleja el mismo peso para todas las categorias
diagonales. Adviértase que, a diferencia del Modelo QI, este pardmetro es
unico y, por consiguiente supone una mayor reduccion en el numero de grados

de libertad consumidos (por lo que aumentan los grados de libertad residuales).

La Tabla 6.4 presenta los resultados del ajuste del Modelo QIC.

« En primer lugar, los casillas diagonales ya no se “fijan”, y por tanto
los valores esperados no coinciden con los observados. Por lo
demads, se observa cierta discrepancia entre valores observados y

esperados, mas patente en las casillas externas a la diagonal.

« En segundo lugar, el estimador del parametro diagonal constante es

6=1.978 en unidades logaritmicas.

« En tercer lugar, el ajuste no resulta aceptable, puesto que el modelo

con 3 grados de libertad residuales, L32=10.129,P=.017, lo que

implica que los datos observados no son compatibles con el
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supuesto del modelo de que ambos jueces no otorgan el mismo peso a

todas las categorias.

Tabla 6.4. Resumen del ajuste del Modelo QIC
Juez B

Juez A - : :
positiva neutral negativa Marginales

positiva | 61.072 (.372)| 21.212 (.129) | 9.715 (.059) | 92.000 (.561)
neutral | 1.627 (.010) | 29.504 (.180) | 1.870 (.011) | 33.000 (.201)
negativa | 3.301 (.020) | 8.284 (.051) | 27.415 (.167) | 39.000 (.238)
Marginales | 66.000 (.402) | 59,000 (.360) | 39.000 (.237) | 164.000 (1.000)

Parametros | positiva neutral negativa

A 2.134 (8.452)
A .000 (1.000) |-1.648 (.192) | -.940 (.391)

AL .000 (1.000) | .920 (2.510) | .139 (1.149)

o 1.978 (7.226)
; L’ gl residual | probabilidad BIC

Ajuste
10.129 3 017 -5.170

Para ilustrar el significado del parametro diagonal constante, puede
comprobarse que, para dos categorias diferentes -k y Kk~ de 4 y B

respectivamente, la razon de odds diagonal resulta igual a

m,m,.,.
= —exp(26) (Ec. 6.5)

My My g
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De este modo, 0,,=0,;=0,,=exp(2X1.978)=52.200. Si no hubiera ninguna
coincidencia entre ambos jueces en la probabilidad de elegir una casilla
diagonal —o lo que es lo mismo, una casilla donde se produce acuerdo—
respecto a la probabilidad de elegir una casilla no diagonal —donde no se
produce acuerdo— la magnitud de 6 —y por ende de 6 - seria igual a 1.
Cuanto mayor resulte su tamafio, mayor sera la probabilidad de que se

produzca acuerdo entre ambos jueces.

Aplicando la Ecuacion 6.3 se puede obtener el equivalente, para este

modelo, de un coeficiente descriptivo que resulta ser igual a

N 1) 180 167 _
Bore=372= 2+ 180— 2416722 -=.620

un valor bastante mayor que cualquiera de los cuatro coeficientes descriptivos
anteriormente citados, aunque maneja una escala de medida diferente, como se

apuntd mas arriba.

Esta medida de acuerdo, como se vera en el capitulo siguiente, es equivalente

al coeficiente de acuerdo propuesto por Aickin (1990).
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6.3.4. El modelo de cuasi-independencia homogéneo (Modelo QIH)

Otro procedimiento para simplificar el modelo de cuasi-independencia
descansa en asumir que ambos jueces son homogéneos en su respuesta al
clasificar una proporcion similar de itemes; dicho en otras palabras, postular

que sus distribuciones marginales son idénticas y por tanto la igualdad de sus

parametros, A;=A;. El nimero de grados de libertad que se liberan como
consecuencia de esta restriccion, en el caso de 2 jueces, es iguala K—1. Por
el tipo de restriccion utilizada, lo llamaremos como modelo de cuasi-
independencia homogéneo (Modelo QIH). Fue considerado por Schuster y
Smith (2002) quienes lo denominaron modelo de jueces homogéneos
(homogeneous raters model), en contraposicion al modelo de cuasi-
independencia, al que llamaron modelo de observadores heterogéneos

(heterogeneous raters model). Su ecuacion es, para cualquier categoria de £ de

Ao k'de B,

log(my)=A+A{""+6, (Ec. 6.6)

A=B : r .
donde A;~" es un conjunto de K parametros que se asumen iguales para

ambos evaluadores.

La Tabla 6.5 presenta el resumen del ajuste del Modelo QIH. Destacamos

algunas de sus caracteristicas.
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Tabla 6.5. Resumen del ajuste del Modelo QIH

Juez B
Juez A '
positiva neutral negativa Marginales
positiva | 61.000 (.372) | 15.000 (.091) | 3.000 (.018) | 79.000 (.482)
neutral | 15.000 (.092) | 26.000 (.159) | 5.000 (.030) | 46.000 (.280)
negativa | 3.000 (.018) | 5.000 (.030) | 31.000 (.189) | 39.000 (.238)
Marginales | 79.000 (.482) | 46.000 (.280) | 39.000 (.237) | 164.000 (1.000)
Parametros| positiva neutral negativa
A 2.197 (9.000)
AS=E .000 (1.000) | -0.511 (1.667) | -1.099 (.333)
O, 1.914 (6.778) | 0.0392 (1.040) | 3.434 (31.000)
_ L’ gl residual | probabilidad BIC
Ajuste
22.585 3 .000 7286

 En primer lugar, las frecuencias marginales esperadas son

exactamente iguales y las casillas no diagonales son simétricas, una

consecuencia directa del supuesto de jueces homogéneos; ademas,

como en el caso del Modelo QI, los valores diagonales vuelven a

ser “fijados” y se estiman tantos parametros diagonales como

niveles tiene la variable categorica.

* En segundo lugar, los parametros diagonales del modelo apuntan

que el grado de acuerdo entre jueces es mayor —en efecto, hay mas

acuerdo puro ya que existe menor participacion del azar— en la

categoria 3, después le sigue la categoria 1 y finalmente la categoria

2.
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* Y en tercer lugar, este modelo tampoco se ajusta, ya que la

desvianza del modelo, con 3 grados de libertad residuales, es

L3=22.585; P =.000.

Asimismo, puede obtenerse un coeficiente de acuerdo para este particular
modelo loglineal aplicando la Ecuacion 6.3. La restriccion de homogeneidad
marginal es precisamente la caracteristica esencial que distingue el coeficiente

1t de los restantes coeficientes descriptivos; el producido por este modelo es
equivalente al coeficiente 7T, siendo las diferencias atribuibles al cambio de

escala utilizado. En este caso el valor del coeficiente es

Wou=372— 12 4 158198 ygg 189

6.778 1.040 31.000

=.506

un valor considerablemente menor que cualquiera de los coeficientes

descriptivos clasicos.

La caracteristica mas destacada del Modelo QIH radica en la restriccion de
homogeneidad marginal, como queda patente en la primera parte de la Tabla
6.5, lo que implica que ambos jueces no clasifican las categorias de la variable
de respuesta de la misma forma. Pero en muchas ocasiones practicas donde
quepa suponer un grado similar de experiencia y la aplicacion de unos criterios
estrictos para la clasificacion de los itemes, este modelo probablemente

ajustara bastante bien.
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6.3.5. El modelo de cuas-iindependencia constante y homogéneo
(Modelo QICH)

Cuando el Modelo QIH se ajusta bien, una forma de simplificarlo es
postulando un parametro diagonal constante, en lugar del conjunto de
pardmetros diagonales. El modelo resultante es una fusion de los Modelos QIC
y QIH, y su caracteristica esencial es el uso de dos restricciones: la restriccion
de homogeneidad marginal y la restriccion de parametro diagonal
constante. Precisamente por esta razon se denomina modelo de cuasi-
independencia homogéneo con parametro diagonal constante (Modelo QICH).
La ecuacion del modelo, para cualquier combinacion k£ de 4 y k' de B, es la

siguiente

log(my)=A+A{""+6 (Ec. 6.7)

donde al igual que en el Modelo QIH, se asume que Af=A;.. La Tabla 6.6

resume el ajuste del Modelo QICH, del que destacamos lo siguiente:

* En la primera seccion, puede observarse la homogeneidad de los
marginales y la simetria de los elementos no diagonales de la tabla

de acuerdo.
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* En la segunda seccion, el pardmetro diagonal tnico revela que el

grado de acuerdo entre jueces es moderado.

* Y en la tercera seccion se demuestra que el ajuste dista mucho de

ser satisfactorio: L:=40.059 ; P =.000 v glp=5.

Tabla 6.6. Resumen del ajuste del Modelo QICH

Juez B
Juez A .
positiva neutral negativa Marginales
positiva | 61.782 (.377)| 9.075 (.055) | 8.143 (.050) | 79.000 (.482)
neutral | 9.075 (.055) |31.143 (.190) | 5.782 (.035) | 46.000 (.280)
negativa | 8.143 (.050) | 5.782 (.035) | 25.075 (.153) | 39.000 (.238)
Marginales | 79.000 (.482) | 46.000 (.280) | 39.000 (.238) | 164.000 (1.000)
Parametros| positiva neutral negativa
A 2.548 (12.782)
A=A | .000 (1.000) | -.343 (.710) | -.451 (.637)
0 1.576 (4.833)
; L’ gl residual | probabilidad BIC
Ajuste
40.059 5 .000 14.560

La medida de acuerdo derivada de este coeficiente, aplicando la Ecuacion

6.3, resulta

Woren=-377—

377
=2 190— = +.153——==571
90 1833 53 57

4.833

190

153
4.833
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un valor practicamente similar de los coeficientes descriptivos clasicos.

6.3.6. El modelo de cuasi-independencia uniforme (Modelo QIU)

Un paso mas en la simplificacion del modelo de cuasi-independencia es la
restriccion de uniformidad de las categorias, que se basa en considerar
iguales todas las combinaciones de respuestas que no corresponden a casillas
de acuerdo (dicho de otro modo, las casillas no diagonales). En este caso, no es
preciso incluir pardmetros que tomen en cuenta las diferencias entre categorias,

es decir, el conjunto de parametros A; y A;. No obstante, el modelo

requiere contemplar los parametros diagonales 9, .

Este modelo es equivalente al que se asume para obtener el coeficiente
o de Bennet y otros (1954), asi como al de las versiones de Maxwell (1977)

y de Brennan y Prediger (1981).

La ecuacion general del modelo, para cualquier combinacion de categorias

kdeAy k'de B, es la siguiente

log(m,.)=A+6, (Ec. 6.8)

donde se ha prescindido de los parametros A; y A/ al asumir que se

produce una respuesta uniforme en todas las categorias de respuesta.
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La Tabla 6.7 es un resumen del Modelo QIU. Entre las caracteristicas de

este modelo destacamos:

« En primer lugar se presentan los valores ajustados, donde se
observa que todas las casillas externas a la diagonal principal tienen
el mismo valor esperado y como resultado los marginales son
homogéneos entre ambos jueces; igualmente, las casillas diagonales
son “fijadas” en su valor muestral, como resultado de incluir el

conjunto de parametros diagonales en el proceso de ajuste.

« En segundo lugar, la estimacion de los pardmetros prescinde de los
. A B . ;. ,
estimadores A, y A, y contiene Unicamente los parametros

diagonales &, donde se puede observar que la estimacion es

sensiblemente mejor en la primera categoria que en las restantes.

« Por ultimo, el ajuste del modelo no es tampoco aceptable, con 5

grados de libertad residuales L;=43.047 ; P=.000.
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Tabla 6.7. Resumen del ajuste del Modelo QIU

Juez B
Juez A :
positiva neutral negativa Marginales
positiva | 61.000 (.371) | 7.667 (.047) | 7.667 (.047) | 76.333 (.465)
neutral | 7.667 (.047) |26.000 (.158) | 7.667 (.047) | 41.333(.252)
negativa | 7.667 (.047) | 7.667 (.047) | 31.000 (.189) | 46.333 (.283)
Marginales | 76.333 (.465) | 41.333 (.252) | 46.334 (.283) | 164.000 (1.000)
Parametros| positiva neutral negativa
A 2.037 (7.667)
0, 2.074 (7.957) | 1.221 (3.391) | 1.397 (4.044)
; L’ gl residual | probabilidad BIC
Ajuste
43.047 5 .000 17.548

La restriccion de uniformidad marginal se asume cuando se utiliza el

coeficiente o . Aplicando la Ecuacion 6.3 se obtiene un coeficiente

equivalente con el Modelo QIU que, aunque con una métrica diferente, resulta

igual a

Wore=-372—

372

159
=251 15927 4 189
7057 17 5

3.931

189 _
4.0435

=.579

y es exactamente el mismo valor que se obtuvo con el coeficiente o .



Modelos loglineales -233-

6.3.7. El modelo de cuasi-independencia constante con asociacién

uniforme (Modelo QICAU)

Se han considerado hasta ahora en este capitulo modelos que asumen que los
evaluadores clasifican los itemes en categorias nominales. Pero en muchas
ocasiones las categorias presentan niveles de medida ordinal o incluso
intervalar. Para estos casos, Agresti (1988, 1992) propuso utilizar modelos
loglineales que contengan uno o mas pardmetros con el objeto de evaluar la
asociacion lineal —o asociacion uniforme— entre las respuestas de los
jueces. La ecuacion de este modelo, para cualquier combinacion de categorias

kdeAy k'de B, es la siguiente

log(my, )=A+AL +AL + Buy v, +6 (Ec. 6.9)

donde las puntuaciones #, —para el juez 4— y Vv, —para el juez B— son
puntuaciones fijas conocidas de las categorias ordinales y B es el peso del
producto escalar de las puntuaciones. Lo mds comun es emplear como
puntuaciones los indices de orden de las variables (1, 2, 3, ..., K), aunque hay
otras alternativas para definir tales puntuaciones (véase Clogg y Shihadeh,
1994). Con el producto de las puntuaciones u#, y Vv'; tratadas como rangos,
el resultado es un término de interaccion que implica un Gnico parametro, al

que Goodman (1979) denomind asociaciéon uniforme.

La Tabla 6.8 resume el ajuste del Modelo QICAU. Entre sus propiedades

mas interesantes destacamos:
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Tabla 6.8. Resumen del ajuste del Modelo QICAU

Juez B
Juez A '
positiva neutral negativa Marginales
positiva |62.121 (.379)| 24.948 (.152) | 4.932 (.030) | 92.000 (.561)
neutral 2.811 (.017) | 26.000 (.158) | 4.189 (.025) | 33.000 (.252)
negativa | 1.068 (.007) | 8.052 (.049) | 29.879 (.182) | 39.000 (.283)
Marginales | 66.000 (.402) | 59.000 (.360) | 39.000 (.237) | 164.000 (1.000)
Parametros| positiva neutral negativa
A 2.106 (8.216)
A, .000 (1.000) |- 2.891 (.056) | -4.768 (.009)
AL 000 (1.000) | -.708 (.493) | -3.238 (.039)
o 1.114 (3.046)
B 909 (7.640)
. L? gl residual | probabilidad BIC
Ajuste
1.074 2 585 -9.130

« En la primera seccion se presentan los valores ajustados, donde no

se detecta homogeneidad ni uniformidad marginal.

* En segundo lugar, los estimadores de los pardmetros que, respecto

del Modelo QIC, utilizan como novedad la introduccién del

componente de asociacion uniforme.

e« Y al

final, el

ajuste del

L;=1.074; P=.585y gl =2.

modelo,

igualmente aceptable:
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Adviértase que este modelo es un compuesto de un modelo basico —el
Modelo I- al que se ha anadido un parametro diagonal constante y un
parametro de asociacion uniforme. A partir del modelo de independencia
pueden por tanto definirse tres modelos posibles, a saber: el Modelo QIC, el
modelo de asociacion uniforme AU —que incluye efectos para los jueces 4 'y B
y un pardmetro de asociacion uniforme— y el Modelo QICAU que tratamos

aqui, que es una fusion de los modelos QIC y AU.

Una caracteristica relevante del Modelo AU que justifica su denominacion
es el hecho de que el grado de asociacion, medido en términos de una razon de
odds, es uniforme para todas las razones de odds locales, es decir, para todas
las razones que involucran categorias contiguas, tanto para las razones de odds
diagonales involucradas en el acuerdo (casillas <12-12>y <23-23>) como para
las razones odds no diagonales involucradas en el desacuerdo (casillas <12-23>
y <23-12>). Si bien el modelo de asociacion uniforme no pertenece a la familia
de modelos de cuasi-independencia, el valor de su razén de odds es

0=6.575. Cuando se introduce el parametro diagonal, el resultado es por lo
tanto un modelo de la familia de cuasi-independencia, y la razén de odds
derivada es uniforme para las casillas diagonales y uniforme asimismo, aunque

de magnitud diferente, para las casillas no diagonales. En concreto,

(62.121)(26)

0, ,= =23.030,0,, ,,=
127127(24.948)(2.811) B2
0 _(24.948)(4.189)

12237 (4.932)(26)

(26)(29.879)

(4.189)(8.052)
_(2.811)(8.052)

B-127(26)(1.068)

=23.030

=.815

=.815,0
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lo que refleja que la asociacion es considerablemente mayor —mas de 28 veces
mayor— en las casillas involucradas con el acuerdo que en las involucradas con
el desacuerdo, como es de esperar en estudios que evaluan el acuerdo entre

observadores.

6.3.8. Comparaciones entre modelos

Si hay mas de un modelo Optimamente ajustado, subsiste finalmente la
cuestion acerca de qué modelo es mas apropiado y debe por tanto ser objeto de
interpretacion. En el ejemplo que nos ocupa, hay dos que se ajustan

aceptablemente, a saber, los Modelos QI y QICAU (véase Tabla 6.9).

El procedimiento mas comun es la comparacion de modelos que se aplica a
dos 0 méas modelos anidados(e.g. Ato y Lopez, 1996). Sin embargo, aunque los
dos modelos pertenecen a la misma familia, no son estrictamente comparables,
porque el primero contiene el conjunto de parametros diagonales 0, y el
segundo un pardmetro diagonal unico, 6 . Una forma complementaria para
decidirse por uno de los dos modelos que se ajustan aceptablemente (i.e. Ato y
Vallejo, 2007), consiste en hacer uso del criterio de informacion bayesiano de
Schwartz Raftery (Bayesian Information Criterium, criterio BIC), por el que de
dos modelos que se comparan, es mejor el modelo con puntuaciéon mas baja. El

mas aceptable aqui es —segln este criterio— el Modelo QICAU.
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Tabla 6.9. Comparacion de modelos mediante criterio BIC

QI
: L* | glresidual | probabilidad | BIC
Ajuste
182 1 .669 -4.920
QICAU
_ L* | glresidual | probabilidad | BIC
Ajuste
1.074 2 .585 -9.130

No obstante, puede observarse que comparando los Modelos QIC y

QICAU el primero no se ajusta aceptablemente (p < .10) y el segundo si se

ajusta; y por otra parte comparando los Modelos AU y QICAU, el primero

tampoco se ajusta (L3=12.823; P=.005) mientras que el segundo si.

En consecuencia, parece sensato concluir que el componente de asociacion

uniforme del Modelo QICAU es el determinante esencial para el ajuste del

modelo.

6.4. Algunas generahzaciones del modelo loglneal

La familia de modelos loglineales que se ha considerado en este capitulo,

permite algunas generalizaciones de gran interés aplicado:

» Todos los modelos admiten la inclusion de covariantes, tanto
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numéricas como categoricas, que no son posibles con coeficientes

de tipo descriptivo.

« Los modelos pueden ampliarse con facilidad para evaluar el

acuerdo entre mas de 2 jueces.

En ambos casos, se plantean ciertas cuestiones de los modelos resultantes

que es preciso especificar, como tratamos mas adelante.

6.4.1. La inclusién de covariantes

La inclusion de covariantes se puede realizar de una de dos formas posibles
(von Eye y Mun, 2005:41-53), dependiendo de si las covariantes tienen

naturaleza categorica o cuantitativa:

« Como ejemplo del primer caso la/s covariante/s seran de naturaleza
categorica, un estudio en el que dos jueces valoran las severidad de
un determinado sintoma en una muestra de estudiantes, la mitad de
los cuales son varones; el analisis con los coeficientes descriptivos
no permitiria discutir el efecto del sexo sobre el acuerdo, porque los
coeficientes no son comparables de muestra a muestra, pero la
inclusion de covariantes con modelos loglineales es totalmente

valida.
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+ Como ejemplo del segundo caso, i.e. covariante de naturaleza
numérica, usaremos el mismo estudio anterior en el que se valora el
sintoma especifico y otro sintoma afin que potencialmente podria

afectarle.

Graham (1995) propuso extender el Modelo QIC de Tanner y Young (1985)
con la incorporacion de variables categoricas. Von Eye y Mun (2005) han
hecho lo propio con variables cuantitativas. Con dos observadores, el modelo

propuesto por Graham (1995) es, para cualquier combinacion de categorias k&

de Ay k'de B,

log (my)=A+ AL+ AL AN + 6"+ 80 +805+605 (Ec. 6.10)

A B AB
donde log(m, )J=A+A,+A,+6° corresponde al Modelo QIC, al que se
kk k k

. r AC 4
incorporan como nuevos parametros O, , que representa la asociacion
parcial entre el juez 4 y la covariante categoérica C, controlando al juez B,

BC . .y . .

0y que representa la asociacion entre el juez B y la covariante C,
controlando al juez 4. Y puesto que §** es un pardmetro diagonal constante
que no asume variacion entre los niveles de la covariante categodrica, el modelo
: . 7 ABC . s
incluye el conjunto de pardmetros &y, que asume la variacion entre los

niveles de la covariante, con tantos grados de libertad como niveles tenga ésta.
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6.4.1.1. Ejemplo 6.2: Los datos de Jackson y otros (2001)

Un estudio de Jackson y otros (2001; véase asimismo von Eye y Mun, 2005)
presentd una cuestion de una encuesta en dos ocasiones en el tiempo —
variables 4 y B— a dos muestras —variable C— de un total de 442 adolescentes,
la primera con historia familiar de alcoholismo y la segunda sin historia
familiar. La cuestion se referia a la consideracion acerca del nivel de la ingesta
de alcohol en dos ocasiones separadas por 3 afios, con categorias “abstemio”,
“ocasional”, “moderado” e “intenso”. Los datos originales, que constituyen el

Ejemplo 6.2, se muestran en la Tabla 6.10.

Tabla 6.10. Datos empiricos del Ejemplo 6.2

Primera ocasién Segunda ocasion (B) - 3 afos después-
(4) abstemio | ocasional | moderado | intenso | Marginal
Con historia familiar de alcoholismo
abstemio 20 8 3 2 33
ocasional 6 8 3 2 19
moderado 13 8 10 33
intenso 8 27 96 140
Marginal 37 37 41 110 225
Sin historia familiar de alcoholismo
abstemio 13 8 6 0 27
ocasional 0 6 13 1 20
moderado 3 13 26 15 57
intenso 3 0 26 84 113
Marginal 19 27 71 100 217
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La Tabla 6.11 resume los resultados del proceso de ajuste con varios de los
modelos probados en el trabajo de Jackson y otros, ninguno de los cuales se

ajusta adecuadamente.

* En primer lugar, el modelo basico QIC propuesto por Graham

(1995) y formulado en la Ecuacion 6.10 obtiene una desvianza de

L}, =124.7,;P=.000, conBIC =21.145.

« En segundo lugar, puesto que el modelo basico no se ajusta, se
incorpor6 un parametro de asociaciéon uniforme y el ajuste

descendié  significativamente = con  una  desvianza  de

L;,=50.383 ; P=.000, v criterio BIC = 18.383.

» Puesto que el modelo anterior tampoco ajustaba, en tercer lugar, se
optd por utilizar una covariante numérica, que para este caso se
definié tomando las proporciones de la transicion de la primera a la

segunda ocasion de medida. El ajuste resultante descendié hasta

L;=27.702; P=.024 de desvianza, con un criterio BIC = -2.298.

« El modelo final utilizado en el estudio, el tnico que podria

considerarse para su interpretacion, es el siguiente:
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log(my ) =A+ALHAL HA A +6 P 160 +60 +6850 +Bu, v, (Ec. 6.11)

De los parametros del Modelo QICAU + covariante numérica que se

muestran en la Tabla 6.11, se deduce que los efectos del parametro diagonal
constante (84 ), asi como los del parametro de asociacion uniforme (B)

y los del pardmetro para la covariante cuantitativa (A*), son todos

estadisticamente significativos.

Tabla 6.11. Resultados del ajuste de modelos para los datos del Ejemplo 6.2

Ajuste L’ resf;ua ; AL P>X, BIC
QIC 124.697 17 - .000 21.145
QICAU 50.383 16 74.314(1) | .000 18.383
QICAU + covariante| 27.702 15 22.681(1) | .024 -2.298
abstemio | ocasional | moderado | intenso
A 1.357
A} .000 -.886 -1.045 -.090 *
AL .000 -.706 -1.946 | -2.918 *o
AL .000 (11) | -.552 (12) (NS)
AY 3.174%%*
Apc .000 -.328 157 -.778 ok
AL .000 .399 1.472 1.117 ok
545C _366%*
B. 324k

Nota: * p<.05; ** p<.01; *** p<.001
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6.4.2. Mas de dos jueces. Ejemplo 6.3: Los datos de von Eye y Mun
(2005)

Muchos estudios de acuerdo utilizan mas de 2 observadores. La segunda
generalizacion que se discute en este capitulo es el tratamiento de la familia de
modelos de cuasi-independencia con 3 o mds jueces. Para ello, nos serviremos
del Ejemplo 6.3, en el que J = 3 jueces clasifican N = 113 objetos en una escala
de K = 3 categorias de respuesta. Los datos empiricos (von Eye y Mun,
2005:65) se reproducen en una tabla de acuerdo multidimensional como la

presentada en la Tabla 6.12.
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Tabla 6.12. Datos empiricos del Ejemplo 6.3

Juez 4 =1 Juez C
Juez B grado 1 grado 2 Grado 3 Marginal

grado 1 4 3 6 13
grado 2 2 1 3 6
grado 3 2 2 17 21
Marginal 8 6 26 40

Juez A =2 grado 1 grado 2 grado 3 Marginal
grado 1 0 1 2 3
grado 2 1 1 1 3
grado 3 0 0 4 4
Marginal 1 2 7 10

Juez A =3 grado 1 grado 2 grado 3 Marginal
grado 1 0 1 3 4
grado 2 0 1 8 9
grado 3 0 4 96 100
Marginal 0 6 107 113

El modelo mas basico posible es el de independencia (Modelo I), que se
formula para cualquier combinacion de las categorias k de 4, k'de By k" de C
mediante

ABC

log(miS )=A+AL AL +AS. (Ec. 6.12)

que obtiene un ajuste de L3,=75.100; P=.000, de modo que el modelo se
rechaza; existe algin tipo de asociacion en la tabla de acuerdo

multidimensional que es necesario desvelar.
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El segundo modelo a considerar es el de cuasi-independencia (Modelo QI),
que se formula para cualquier combinacion de las categorias &, k'y k" de A, B 'y

C

log(my ) =A+AL+AL +AL + 6, (Ec. 6.13)

al que, respecto al modelo anterior, se han incorporado tres parametros

diagonales, que afectan a las casillas <111>, <222> y <333> de la tabla de
acuerdo. El ajuste del modelo es L;,=18.626,; P=.350(BIC =—67.800),

que puede aceptarse para su interpretacion.

El siguiente modelo a considerar es el de cuasi-independencia constante

(Modelo QIC), para el que existen varias versiones posibles.

« La primera es el que contempla un parametro diagonal por cada uno

de los pares de jueces (4B, AC' y BC) cuya formulacion es:

log(my ;) =A+ A0+ AL +AL + 6+ 87+ 67 (Ec. 6.14)

que incluye un parametro para cada una de las posibles combinaciones

de pares de jueces; el modelo obtiene un ajuste aceptable:

L},=17.026; P=.453 (BIC =-69.460)
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+ Un segundo modelo, que prescinde de los pardmetros de las
combinaciones de pares de jueces y propone en su lugar un
pardmetro diagonal nico para todos los jueces, cuya formulacion

(SN

log(my ) =A+A{ AL +Af +67%¢ (Ec. 6.15)

obtiene un ajuste aceptable L3,=19.428; P=.430 (BIC =-77.236).

y, atendiendo al BIC, resulta incluso algo mejor que los anteriores.

« Una tercera alternativa es un modelo conjunto que incluya un

parametro diagonal para cada par de jueces y otro parametro para el

conjunto, cuyo ajuste es L;=16.502; P=.419 (BIC =-64.900),

pero como se puede observar no mejora en absoluto el ajuste de los dos

modelos.

Todos los modelos que implican homogeneidad entre jueces también se
descartan, por elevar considerablemente la desvianza pero con un incremento
no equivalente de los grados de libertad residuales. Eso implica, que la mejor

opcion es la segunda, i.e. el Modelo QIC con pardmetro diagonal tnico.
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Capitulo 7

Modelos mixtura

7.1. Introduccion

Una generalizacion del enfoque loglineal consiste en incluir en los modelos de
una determinada familia una o més variables latentes no observables y asumir
que los itemes que los jueces deben clasificar se extraen de una poblacion que
representa una mezcla —o mixtura— de dos subpoblaciones finitas. Los modelos
resultantes se basan en los modelos loglineales, y se estiman asimismo por
maxima verosimilitud y se denominan modelos de clase latente o, mas
precisamente, modelos mixtura (mixture models), o también modelos con

mezcla de distribuciones.
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En un modelo mixtura cada subpoblacion identifica un conglomerado de
itemes, sujetos u objetos homogéneos, por ejemplo, la subpoblacion que
representa acuerdo sistemdtico entre tales itemes (o subpoblacion X7), que
afecta unicamente a las casillas de la diagonal principal de la tabla de acuerdo,
y la subpoblacion que representa al acuerdo aleatorio y desacuerdo (o
subpoblacion X2), la cual afecta por igual a todas las casillas de la tabla de
acuerdo (Agresti, 1989, 1992; Guggenmoos-Holtzman, 1993; Guggenmoos-
Holtzman y Vonk, 1998; Schuster, 2002; Schuster y Smith, 2002). De ahi se
deduce la definicion de dos subtablas de acuerdo que son de hecho clases
latentes y que no necesariamente asumen la misma distribucion, sino que
representan una mezcla de distribuciones (Ato, Benavente, Rabadan y Lopez,

2004).

La distribucién conjunta resultante es por tanto una mezcla de una
distribuciéon que asume acuerdo perfecto entre jueces u observadores (la
subpoblacion X7), con probabilidad p, y una distribucion que asume
independencia entre esos jueces (la subpoblacion X2), con probabilidad

1—p (Agresti, 1989). Esta composicion se basa en el supuesto de
independencia local que deben cumplir los modelos de clase latente, por el
cual los jueces 4 y B son independientes dentro de una clase latente
determinada. Esta propuesta abre nuevas e interesantes perspectivas para la
interpretacion del acuerdo entre jueces y posibilitan la definiciéon de medidas
de acuerdo similares a las derivadas del modelado loglineal pero con una

definicién mas sutil y detallada del acuerdo.

Existen otros enfoques alternativos para evaluar el acuerdo con datos

categoricos con modelos de clase latente y modelos de rasgo latente (Clogg,
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1979; Coull y Agresti, 2003; Dawid y Skine, 1979; Kraemer, 1979; Uebersax,
1992; Uebersax y Grove, 1990 y Williamson y Manatunga, 1997), pero no
seguiremos ninguna de estas lineas en este trabajo. Nos cefiimos
fundamentalmente al enfoque originalmente propuesto en los trabajos citados
de Agresti (1989, 1992), Guggenmoos-Holtzma-Volk (1993, 1998) y Schuster-
Smith (2002), porque en nuestra opinion se trata de la linea mas coherente

desarrollada hasta ahora.

7.2. La familia QI de modelos mixtura

De forma similar a los modelos loglineales, los modelos mixtura se definen a
partir de una familia con un modelo base, que da nombre a la familia, y un
conjunto de modelos mds restrictivos, cada uno de los cuales supone la

aplicacion de alguna/s forma/s de restriccion.

En este capitulo se introducen los modelos mixtura que se desarrollan a
partir de la familia de Modelos QI utilizando el mismo ejemplo (Ejemplo 6.1,
Tabla 6.1 del Capitulo 6) que sirvid para ilustrar los modelos loglineales

tratados en el capitulo anterior. Recuérdese que los coeficientes descriptivos

— con sus respectivos errores tipicos entre paréntesis obtenidos por jackknife—
fueron los que se muestran a continuacién: k=.5653(.053), 7=.5567(.056),

$=.5556(.061) y 6=.5793(.053).
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7.2.1. El modelo mixtura basico: Modelo mixtura QI

El modelo mixtura de cuasi-independencia puede definirse de dos formas
posibles, mediante la formulacion de un modelo loglineal o bien a través de la
estimacion de probabilidades. Utilizando la primera de las dos opciones, la

formulacion del modelo, para cada combinacion de k de A y k' de B, resulta

log(my )=A+AL+A7 +E, (Ec. 7.1)

donde, respecto del modelo loglineal de la Ecuacion 6.2, lo Gnico que cambia

es la sustitucion de los parametros &, por los parametros 9.

Los parametros diagonales &, de los modelos mixtura se relacionan

estrechamente con los parametros 6, de los modelos loglineales ya que

(Guggenmoos-Holtzman, 1989),

exp(&,)=exp(5,)—1 (Ec. 7.2)

y la estimacion de una medida de acuerdo basada en el Modelo mixtura QI
tiene lugar (Goggenmoos-Holtzman y Vonk 1998; Schuster y Smith, 2002),

aplicando una modificacion de la Ecuacion 6.3, a saber
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y su complemento es 1—u . Enla Ecuacion 7.3, u representa la proporcion
que corresponde a la subpoblacion de acuerdo sistematico; y (1—p)

simboliza la proporcidén que representa la subpoblacion de acuerdo aleatorio y
desacuerdo. Como consecuencia, el ajuste de los modelos mixtura es el mismo
que el de los modelos loglineales, pero la distincion entre las dos clases
latentes permite una interpretacion mas detallada del acuerdo existente entre

jueces.
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Tabla 7.1. Resultados del Modelo mixtura Ol

Frecuencias observadas Probabilidades observadas
kil k2 k3 Total kil k2 k3 Total
kil 61 26 5 92 3720 | .1585 | .0305 | .5610
k2 4 26 3 33 .0244 | 1585 | .0183 | .2012
k3 1 7 31 39 0061 | .0427 | .1890 | .2378

Total | 66 59 39 164 4025 | 3597 | 2378 | 1.000

Frecuencias esperadas Probabilidades esperadas

kI 161.000| 26.319 | 4.682 92 3720 | .1605 | .0285 | .5610

k2 | 3.681 | 26.000 | 3.318 33 0225 | 1585 | .0202 | .1564

k3 | 1.319 | 6.681 | 31.000 39 .0080 | .0407 | .1890 | .2378

Total | 66 59 39 164 4025 | 3597 | .2378 | 1.0000

Prob. condicionales X1 Prob. condicionales X2

kI | .3403 | .0000 | .0000 | .3403 | .0317 | .1605 | .0285 | .2207

k2 | .0000 | .0448 | .0000 | .0448 || .0224 | .1138 | .0202 | .1564

k3 | .0000 | .0000 | .1818 | .1818 | .0080 | .0407 | .0072 | .0559

Total | .3403 | .0448 | .1818 | .5668 | .0621 | .3150 | .0559 | .4332

Prob. clase latente X1 () Prob. clase latente X2 (g}, w?))
(u=.5668) (1—p=.4332)

A .6003 | .0790 | .3207 | 1.0000 || .5095 | .3612 | .1293 | 1.0000
B 1.6003 | .0790 | .3207 | 1.0000 || .1435  .7272 | .1293 | 1.0000

La Tabla 7.1 presenta todos los resultados intermedios del proceso de

calculo para el Modelo mixtura QI.

« En la primera seccidén se muestran las frecuencias —a la izquierda— y

probabilidades —a la derecha— observadas de la tabla de acuerdo.
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« En la segunda seccion se exponen las frecuencias y probabilidades

esperadas.

« En la tercera seccion se presenta las probabilidades condicionales
de la tabla, dado un nivel de la clase latente;esta descomposicion es

el objetivo esencial que persigue el andlisis de clase latente.

« Y, finalmente se indican las probabilidades de ambas clases latentes

; para cada uno de los dos evaluadores .

Notese que para la clase latente X7 (subtabla de acuerdo sistematico), las
probabilidades de clase latente —que llamaremos ¢; — son iguales en A y B,
ya que la subtabla s6lo contiene valores en la diagonal principal. Por el
contrario, para la segunda clase latente X2 (subtabla de acuerdo aleatorio y

desacuerdo), las probabilidades de clase latente no coinciden en 4 y B, por ello

las distinguimos utilizando @; y y?..

Las probabilidades esperadas del modelo se obtienen a través de una suma
ponderada de las probabilidades condicionales de ambas clases latentes

(Schuster y Smith, 2002),

P =ude (1= p) i vy (Ec. 7.4)

donde ¢, son las probabilidades de clase latente de la subtabla de acuerdo

sistematico y ¢ y i’ son, respectivamente, las probabilidades de clase

latente —para los jueces 4 y B— de la subtabla de acuerdo aleatorio y
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desacuerdo. De modo que, para obtener la probabilidad esperada de la casilla

<11>, se utiliza la siguiente composicion

P, =(.5668)(.6003)+(.4332)(.5095)(.1435)=.3403+.0317=.3720

En la Tabla 7.2. se expone el ajuste del Modelo mixtura QI y sus
pardmetros basicos:
« En primer lugar los parametros diagonales &; junto con sus
equivalentes loglineales.
« En segundo lugar los pardmetros ¢, y i, yi y el parametro

u para probabilidad latente de la subtabla de acuerdo sistematico y

su complementario para probabilidad latente de la subtabla de

acuerdo aleatorio y desacuerdo.

Tabla 7.2. Ajuste del Modelo mixtura QI

Ajuste Modelo L* | gl residual | Probabilidad BIC
QI 182 1 669 - 4920
Parametros positiva | neutral negativa

exp(5,) 10.745 .394 25.083

exp(&,) 11.745 1.394 26.083 H=.5668
b, .6003 0790 3207 1—p=.4332
W .5095 3612 1293
e 1435 7272 1293
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Notese que se ha prescindido de toda informacion acerca de los pardmetros
A B . . .,
A, 'y A, debido a que en este contexto no ofrecen informacién relevante.

Adviértase que los parametros ¢, ocupan una linea, ya que la subtabla con la
que se asocia solo contiene valores en la diagonal principal, y en consecuencia

son iguales para ambos jueces.

El pardmetro p fue propuesto primero por Agresti (1989) vy
posteriormente tratado por Schuster (2002) y Schuster y Smith (2002), quienes
lo llamaron modelo de observadores heterogéneos (heterogeneous raters
model). Su interpretacion es muy simple en este contexto, entendiéndose como
la proporcion de la subtabla de acuerdo sisteméatico; por tanto, es una medida
depurada del grado de acuerdo existente entre los dos observadores. El valor
del coeficiente descriptivo k=.5653 es analogo al de u para estos datos

empiricos.

Una medida de acuerdo muy similar, también basada en el Modelo QI pero
justificada desde los modelos de respuesta multiple, fue propuesta por Martin y
Femia (2005), que designaron como A . Ambas medidas son en la practica
equivalentes, pero se definen con un rango de valores diferente: mientras que

p queda dentro del rango 0/1, A oscila dentro de -1/+1.

Algunas de las propiedades del Modelo mixtura QI respecto de otros

modelos que se consideraran mas adelante son los siguientes:

1) El Modelo mixtura QI es el modelo bésico, pero complejo, que no
contiene restricciones; todos los modelos de la familia que se definen

en relacion al mismo asumen la introduccion de algun tipo de
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2)

3)

restriccion.

Como consecuencia de la ausencia de restricciones, en el Modelo

mixtura QI no hay relacion entre los pardmetros de clase latente, es

decir, ¢, # q/,f;t q/,f,.

El indice de acuerdo para el Modelo mixtura QI se denomina p

(Agresti, 1989; Schuster, 2002; Schuster y Smith, 2002) y si se desea se
puede obtener aplicando la ecuacion general RCA, calculando la
probabilidad esperada por azar a partir de las probabilidades latentes de

la subtabla de acuerdo aleatorio

K
pr= wilwg. (Ec. 7.5)
k=1

que para los datos empiricos de la Tabla 7.1 es pi=.3525, y

obteniendo después el coeficiente

p=r—= (Ec. 7.6)

que resulta pu=.5668.
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7.2.2. El Modelo mixtura QIC

Como modelo loglineal, la formulacion del Modelo QIC, respecto del Modelo
QI, asume que los pardmetros diagonales son iguales entre si, y por tanto se
restringe su nimero a uno independientemente del nimero de categorias de la
variable. Esta restriccion es tanto mas importante cuanto mayor es la
dimension de la tabla de contingencia. El Modelo mixtura QIC (modelo de

cuasi-independencia constante) es similar al loglineal y se formula como

log(my )=A+A+A7 +E (Ec.7.7)

donde &, como 6 en los modelos loglineales, es un parametro diagonal

tinico. Respecto del Modelo QIC, exp(&)=exp(8§)—1=7.2295—-1=6.2295.

La estimacion de una medida de acuerdo asociada con el Modelo mixtura
QIC se basa en un modelo de poblacidon que fue originalmente propuesto por
Kraemer y Bloch (1988) y después reformulado por Aickin (1990), quien lo
denomind o« . En su origen la propuesta se formulo6 contra el supuesto de que
el azar actuaba del mismo modo con todos los objetos. El coeficiente « es
otra forma de aplicar la correccion del azar, amparada en el supuesto de que
solo una proporcion de objetos son clasificados aleatoriamente. Aplicando la

Ecuacion 7.3, el coeficiente « de Aickin es
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y su complemento 1—«=.3800. Como en todo modelo mixtura, «

representa la proporcidn que corresponde a la subpoblacion de acuerdo
sistematico y (1—ct) la proporcién para la subpoblacién de acuerdo
aleatorio y desacuerdo o, lo que es lo mismo, la proporciéon de casos
clasificados por azar. El ajuste del modelo mixtura es el mismo que el que se
obtuvo para el modelo loglineal, pero la distincion entre las dos clases latentes
permite en este caso una interpretacion mas cabal del acuerdo existente entre
evaluadores, como se mostrara después. La Tabla 7.3 contiene un resumen de

todos los resultados del proceso de célculo del Modelo mixtura QIC.
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Tabla 7.3: Resultados del Modelo mixtura QIC

Frecuencias observadas Probabilidades observadas
kl k2 k3 Total kl k2 k3 Total
kil 61 26 5 92 3720 | .1585 | .0305 | .5610
k2 4 26 3 33 .0244 | 1585 | .0183 | .2012
k3 1 7 31 39 0061 | .0427 | .1890 | .2378

Total | 66 59 39 164 4025 | 3597 | 2378 1.000

Frecuencias esperadas Probabilidades esperadas
ki 161.076 21.212| 9.713 92 3724 | 1293 | 0592 | .5609
k2 | 1.625 | 29.506 | 1.869 33 0099 | .1799 | .0114 | .2012
k3 | 3.299  8.283 | 27.419 | 39 .0201 | .0505 | .1672 | .2378
Total | 66 59 39 164 4024 | 3598 | .2378 | 1.0000

Prob. condicionales X1 Prob. condicionales X2
ki | .3209 | .0000 | .0000 | .3209 | .0515 | .1293 | .0592 & .2400
k2 | .0000  .1550 | .0000 | .1550 | .0099 | .0249 | .0114 | .0462
k3 | .0000  .0000 | .1441 | .1441 || .0201 | .0505 | .0231 | .0937
Total | .3209 | .1550 | .1441 | .6200 || .0815 | .2047 | .0937 | .3799

Prob. clase latente X1 () Prob. clase latente X2 (y, y?.)
(a=.6200) (1—a=.4332)

A | 5176 | .2500 | .2324 | 1.0000 || .6318 @ .1216 | .2467 | 1.0000
B | 5176 | .2500 | .2324 | 1.0000 || .2148 | .5387 | .2467 | 1.0000

La Tabla 7.4. presenta el ajuste del Modelo mixtura QIC y sus parametros

basicos:

* En primer lugar el pardmetro diagonal nico & junto con su

equivalente loglineal
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«  En segundo lugar los parametros ¢, y ¢ ,y; vy la medida de
acuerdo «, para la probabilidad latente de la subtabla de acuerdo
sistematico y su complementario 1—«, para la probabilidad

latente de la subtabla de acuerdo aleatorio y desacuerdo.

Tabla 7.4. Ajuste del Modelo mixtura QIC

Ajuste Modelo L? gl residual | Probabilidad BIC
QIC 10.129 3 018 4.13
Parametros positiva neutral negativa
exp (6) 7.2295
exp (&) 6.2295
b 5176 2500 2324 «x=.6200
W 6318 1216 2467
B 1—x=.3800
Wy 2146 5387 .2467

Resaltamos algunas de las propiedades mas interesantes de este modelo.

1) Respecto del Modelo mixtura QI, el Modelo QIC incluye la restriccion
de constancia diagonal, que implica que ajusta mejor cuanto menores
son las discrepancias entre los elementos de la diagonal principal. Una
consecuencia de esta restriccion es que las razones odds diagonales

04 para todo k#k' de la tabla de probabilidades esperadas son
iguales: 0,,=0,;=0,;=exp(26)=52.300, mientras que las razones
odds diagonales de la tabla de probabilidades condicionales son

homogéneas e iguales a la unidad: exp(0,,)=exp(0,;)=exp(0,,)=1.
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Otra caracteristica de la restriccion es que se asume una constante de
proporcionalidad (Constant of Proportionality, CP) para todas las

categorias entre las subtablas de acuerdo sistemadtico (los parametros
¢.) y acuerdo aleatorio y desacuerdo (los parametros @, y

B .
W), es decir,

CP= ‘f"B
VW

(Ec. 7.8)

Esta es la razon por la que Aickin (1990) denomind también a este
modelo como modelo de probabilidad predictiva constante(constant

predictive probability model). Para los datos empiricos del Ejemplo 6.1,

la constante de proporcionalidad es CP=1/ Z wiw; =3.820. Esto
es, el producto de las probabilidades latentes marginales de la clase
X2 es proporcional a la probabilidad latente marginal de la clase X1,
de tal modo que para la categoria £ = 1, .5176 = (.6318)(.2146)
(3.82), para k£ = 2, .2500 = (.1216)(.5487)(3.82), y para k = 3, 2324 =
(.2467)(.2467)(3.820).

2) En el Modelo mixtura QIC, la probabilidad de acuerdo aleatorio se
define —de igual modo que en el Modelo mixtura QI- como la suma de

los productos de las probabilidades de acuerdo aleatorio:

p?=zk Wi =.2620. Por consiguiente, es posible calcular la
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probabilidad de acuerdo sistematico —y la medida de acuerdo para el

Modelo mixtura QIC— utilizando la ecuacion general RCA,

Po— Do .7195—.2620
= = =.6200.
T 1-2620

7.2.3. El Modelo mixtura QIH

Como modelo loglineal la formulacién del Modelo QIH, respecto del Modelo
QI, asume que los observadores A y B actian de forma homogénea; eso
significa que sus valores marginales son iguales, y por tanto se restringe el
nimero de parametros para contemplar solamente uno para los jueces. El
Modelo mixtura QIH (modelo de cuasi-independencia homogéneo) resultante

es similar al loglineal y se formula como

log (my )=A+Ar "+E, (Ec.7.9)

donde &, son los pardmetros diagonales. Fue propuesto por Schuster y Smith
(2002), quienes lo llamaron modelo de observadores homogéneos (homogeneous

raters model).

La estimacion de una medida de acuerdo asociada con el Modelo mixtura

QIH fue propuesta por Schuster y Smith (2002) y se ha denominado A .
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Aplicando la Ecuacion 7.3, esta medida de acuerdo resulta igual a

y su complemento es 1—A=.4939. En esta ecuacién, A representa la
proporcién que corresponde a la subpoblacion de acuerdo sistematico y
(I=A) la proporcién para la subpoblacion de acuerdo aleatorio y

desacuerdo. La Tabla 7.5 presenta los resultados esenciales del Modelo QIH.
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Tabla 7.5.Resultados del Modelo mixtura QIH

Frecuencias observadas Probabilidades observada
kil k2 k3 Total kl k2 k3 Total
kil 61 26 5 92 3720 | 1585 | .0305 | .5610
k2 4 26 3 33 0244 | 1585 | .0183 | .2012
k3 1 7 31 39 0061 | .0427 | .1890 | .2378
Total 66 59 39 164 4025 | 3597 | 2378 | 1.000
Frecuencias esperadas Probabilidades esperadas
kil 61 15 3 79 3720 | .0915 | .0183 | .4818
k2 15 26 5 46 0915 | .1585 | .0305 | .2805
k3 3 5 31 39 0183 | .0305 | .1890 | .2378

Total 79 46 39 164 4818 | .2805 | .2378 | 1.0000

Prob. condicionales X1 Prob. condicionales X2

kI | .3171 | .0000 | .0000 | 3171 || .0549 | .0915 | .0183 | .1647
k2 | .0000 | .0061 | .0000 | .0061 || .0915 | .1524 | .0305 | .2744
k3 | .0000 | .0000 | .1829 | .1829 || .0183 | .0305 | .0061 | .0549

Total | 3171 | .0661 | .1829 | .5061 || .1647 | .2744 | .0549 | .4939

Prob. clase latente X2

(Wi, wi')
(1—A=.4940)

Prob. clase latente X1 (P,)
(A=.5061)

A .6265 | .0120 | .3614 | 1.0000 || .3333 | .5556 | .1111 | 1.0000
B ].6265  .0120 | .3614 | 1.0000 || .3333 | .5556 | .1111 | 1.0000

De igual manera, la Tabla 7.6 muestra los parametros y el ajuste del
Modelo mixtura QIC. Obsérvese que el ajuste es similar al del modelo

loglineal, pero los parametros y la interpretacion del modelo difieren.
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Tabla 7.6. Ajuste del Modelo mixtura QIH

Ajuste Modelo L? gl residual | Probabilidad BIC
QIH 22.585 3 .000 7.290
Parametros positiva neutral negativa
exp(5,) 6.778 1.040 31.000
exp (&) 5.778 0.040 30.000
b, 6225 0120 3164 A=.5061
Wy 13333 5556 111
1-A=.4939
e 3333 5556 1111

Algunas caracteristicas de interés de este modelo —en comparacion con

los anteriores— son las siguientes:

1) Respecto del Modelo QI, éste incorpora la restriccion de
homogeneidad marginal, que asume igualdad de las probabilidades
marginales en la subtabla de acuerdo aleatorio, lo que implica que

wi=w?.. En consecuencia de esta restriccion, las probabilidades
condicionales de la clase X2 presentan la propiedad de simetria.

2) La probabilidad de acuerdo corregido por azar es la suma de los

productos de las probabilidades latentes de la clase X2 (acuerdo

aleatorio y desacuerdo) para ambos evaluadores:

Por consiguiente, es posible estimar también la proporcion de acuerdo

sistemdtico aplicando la formula general RCA mediante
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7.2.4 Kl Modelo mixtura QICH

La formulacion del Modelo mixtura QICH, respecto del Modelo mixtura QI,
asume en primer lugar que las casillas diagonales son iguales y en segundo
lugar que los evaluadores 4 y B actiian de forma homogénea . Por lo tanto se
restringe el nimero de pardmetros para incluir solamente un pardmetro
diagonal y un conjunto de parametros para uno de los jueces. El Modelo QICH

(modelo de cuasi-independencia constante y homogéneo) se formula como

log(my, )=A+A,""+€ (Ec.7.10)

donde £ es un parametro diagonal tnico y A;~" es conjunto de K
parametros que asumen la homogeneidad entre los observadores 4 y B. Estas

restricciones son equivalentes a las del coeficiente 1 de Scott (1955).

La estimacion de una medida de acuerdo asociada con el Modelo mixtura
QICH se realiza de forma similar a las anteriores y se ha denominado n .

Aplicando la Ecuacion 7.3, esta medida de acuerdo resulta igual a
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y su complemento es 1—n=.5707. La Tabla 7.7 muestra los resultados
esenciales del Modelo mixtura QICH.

Tabla 7.7. Resultados del Modelo mixtura QIH

Frecuencias observadas Probabilidades observadas
kl| k2 k3 Total kl k2 k3 Total
kil 61 26 5 92 3720 | .1585 | .0305 | .5610
k2 4 26 3 33 .0244 | 1585 | .0183 | .2012
k3 1 7 31 39 0061 | .0427 | .1890 | .2378

Total 66 59 39 164 4025 | 3597 | 2378 | 1.000

Frecuencias esperadas Probabilidades esperadas

kI 161.782| 9.075 | 8.143 79 3767 | 0553 | .0497 | .4817
k2 | 9.075 | 31.143  5.782 46 0553 | .1899 | .0353 | .2805
k3 | 8.143 | 5.782 | 25.075 39 0497 | .0353 | .1529 | .2378

Total 79 46 39 164 4818 | .2805 | .2378 | 1.0000

Prob. condicionales X1 Prob. condicionales X2

ki1 | .2988 | .0000 | .0000 | .2908 || .0779 | .0553 | .0497 | .1829
k2 | .0000 | .1506 | .0000 | .1506 | .0553 | .0393 | .0353 | .1299
k3 | .0000 | .0000 | .1213 | .1213 || .0497 | .0353 | .0316 | .1166

Total | .2908 | .1506 | .1213 | .5707 || .1829 | .1299 | .1166 | .4293

Prob. clase latente X2
(wi=wy)
(1—-n=.4293)

Prob. clase latente X1 (¢,)
(n=.5707)

A 5236 | .2639 | .2125 | 1.0000 || .4261 | .3025 | .2714 | 1.0000
B | 5236 | .2639 | .2125 | 1.0000 | .4261 | .3025 | .2714 | 1.0000
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Por su parte, la Tabla 7.8 muestra el ajuste del modelo y sus

correspondientes parametros.

Tabla 7.8. Ajuste del Modelo mixtura QICH

Ajuste Modelo L? gl residual | Probabilidad BIC
QICH 40.059 5 .000 14.560
Parametros positiva neutral negativa
exp(6) 4.8334
exp (&) 3.8334
by 5236 2639 2125 n=.5707
Wy 4261 3025 2714
. 1—n=.4293
Wy 4261 3025 2714

Algunas de las propiedades més destacables de esta propuesta se resumen a

continuacion.

1) El Modelo mixtura QICH incluye la restriccion de homogeneidad
marginal, por la que los marginales de los evaluadores 4 y B se
asumen homogéneos o iguales (w;=y?.), presentando la propiedad
de simetria. Ademas incluye la restriccion de constancia diagonal,
que asume razones odds iguales para la tabla de probabilidades

esperadas, y en concreto 0,,=0,;=0,,=exp(26)=23.400. Por tanto,

la constante de proporcionalidad es CP=¢,=w;=2.900.
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2) En este modelo también puede definirse la probabilidad de acuerdo
corregido del azar a través de la suma de los productos de las

probabilidades latentes para ambos observadores, los cuales se asumen
K

iguales: p'=Y wi=(.4261)+(.3025) +(.2714)'=.3467.
k=1

Y por ende puede calcularse la probabilidad de acuerdo sistematico

mediante la ecuacion RCA,

=.5707

siendo su interpretacion esencialmente similar a la de modelos

anteriores.

7.2.5. Fl Modelo mixtura QIU

Un interesante modelo, que ha generado mucha controversia, es el Modelo
mixtura QIU (modelo mixtura de cuasi-independencia uniforme), que respecto
del Modelo basico mixtura QI prescinde de los parametros del efecto de los

jueces Ay B. Formulado como modelo loglineal, se define mediante
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log(my,.)=A+E, (Ec. 7.11)

La estimacion de una medida de acuerdo asociada con el Modelo mixtura
QIU produce como resultado una medida equivalente a la medida descriptiva
o de Bennet y otros (1950) y reformulado después por Maxwell (1977) y
por Brennan y Prediger (1981); por este motivo, se designa asimismo como

o . Aplicando la Ecuacion 7.3, esta medida de acuerdo resulta igual a

=.5793

K
P
o= -
Z[” oxp (£)+1

y su complemento es 1—o0=.4207. La Tabla 7.9 presenta las probabilidades

observadas, esperadas, condicionales y latentes para este modelo.
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Tabla 7.9. Resultados del Modelo mixtura QIU

Frecuencias observadas Probabilidades observadas
kil k2 k3 Total kil k2 k3 Total
kl 61 26 5 92 3720 | .1585 | .0305 | .5610
k2 4 26 3 33 .0244 | 1585 | .0183 | .2012
k3 1 7 31 39 0061 | .0427 | .1890 | .2378

Total 66 59 39 164 4025 | 3597 | .2378 | 1.000

Frecuencias esperadas Probabilidades esperadas

kI 161.000 7.667 | 7.667 @ 76.334 || .3720 | .0467 | .0467 | .4655
k2 | 7.667 |26.000| 7.667 | 41.334 || .0467 | .1585 | .0467 | .2520
k3 | 7.667 | 7.667 31.000 46.334 || .0467 | .0353 | .1890 | .2825

Total |76.334|41.334|46.334|164.000 || .4655 | .2520 | .2825 | 1.0000

Prob. condicionales X1 Prob. condicionales X2

ki 3252 | .0000 | .0000 | .3252 || .0467 | .0467 | .0467 | .1402
k2 | .0000 | .1118 | .0000 .1118 0467 | .0467 | .0467 | .1402
k3 .0000 | .0000 | .1423 | .1423 0467 | .0467 | .0467 | .1402

Total | 3253 | .1118 | .1423 | .5793 1402 | 1402 | 1402 | .4207

Prob. clase latente X2
(wi=wi)
(1—0=.4207)

Prob. clase latente X1 (¢,)
(0=.5793)

A S614 | .1930 | .2456 | 1.0000 || .3333 | .3333 | .3333 | 1.0000
B S614 | 1930 | .2456 | 1.0000 || .3333 | .3333 | .3333 | 1.0000

La Tabla 7.10 presenta el ajuste del Modelo mixtura QIU y sus

correspondientes parametros.
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Tabla 7.10. Ajuste del Modelo mixtura QIU

Ajuste Modelo L gl residual | Probabilidad BIC
QIU 40.059 5 .000 14.560
Parametros positiva | neutral negativa
exp(J,) 7.9565 | 3.3913 4.0435
exp(&,) 6.9565 | 2.3913 3.0435
by 5614 1930 2456 0=.5793
W .3333 .3333 .3333
1—-0=.4207
e .3333 .3333 .3333

Algunas de las caracteristicas distintivas de este modelo se especifican a

continuacion.

1) Las dos restricciones basicas son la restriccion de homogeneidad

marginal, por la que los marginales se asumen homogéneos para

ambos evaluadores (w;=y?.) que presentan la propiedad de

simetria; y, en segundo lugar, la restriccion de equiprobabilidad

marginal, en la que los marginales de 4 y de B de la subtabla aleatoria

de probabilidades condicionales se asumen iguales para todas las

categorias. Esta restriccion implica igualmente que las probabilidades

conjuntas de la subtabla citada sean también iguales. La restriccion es

pertinente en la practica para aquellas ocasiones donde puede asumirse

que los observadores responden por azar con igual probabilidad a

cualquier categoria de la tabla.
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2) Con este modelo es posible calcular la probabilidad esperada por azar
mediante la suma de los productos de las probabilidades latentes de la

subtabla aleatoria para ambos jueces,

pi=D., wi=.3333

y por tanto puede calcularse la probabilidad de acuerdo sistematico
aplicando la ecuacioén general RCA, que coincide exactamente con el

valor de la medida descriptiva o tratadas en capitulos anteriores.

7.2.6. El Modelo mixtura QIHX

Ademas de las restricciones anteriormente abordadas, otra que resulta a veces
de interés incorporar es la homogeneidad de las probabilidades de clase
latente. Esta restriccion no puede formularse con un modelo loglineal; s6lo es
posible mediante un modelo mixtura. Es la que se asume cuando se utiliza el
coeficiente k de Cohen. La Tabla 7.11 expone los resultados fundamentales

del modelo.
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Aplicando la Ecuacion 7.3, la medida de acuerdo equivalente —aunque no

exactamente igual-a k resulta

siendo su complemento es 1—«k=.4410.
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Tabla 7.11. Resultados del Modelo mixtura QIHX

Frecuencias observadas

Probabilidades observadas

kil k2 k3 Total kil k2 k3 Total
kl 61 26 92 3720 | .1585 | .0305 | .5610
k2 4 26 33 .0244 | 1585 | .0183 | .2012
k3 7 31 39 0061 | .0427 | .1890 | .2378
Total| 66 59 39 164 4025 | 3597 | 2378 1.000
Frecuencias esperadas Probabilidades esperadas
kl 161910 10.460 | 7.597 | 78968 | .3714 | .0638 | .0463 | .4815
k2 110.460 34.059 | 4.739 | 49.258 || .0638 | .2077 | .0289 | .3004
k3 | 7.597 | 4.739 |23.439| 35.439 || .0463 | .0289 | .1429 | .2180
Total | 78.968 | 49.258 | 35.775|164.000 || .4655 | .3004 | .2180 | 1.0000
Prob. condicionales X1 Prob. condicionales X2
kI | .2692 | .0000 | .0000 | .2692 | .1022 | .0638 | .0463 | .2123
k2 | .0000 | .1679 | .0000 | .1679 || .0638 | .0398 | .0289 @ .1325
k3 | .0000 | .0000 | .1219 | .1219 || .0463 | .0289 | .0210 | .0962
Total| .2692 | .1679 | .1219 | .5590 || 2123 | .1325 | .0962 | .4410

Prob. clase latente X1 (P,)

Prob. clase latente X2

_ (wi=wy)
(=50, (1—Kk=.4410)
A | 4815 | 3004 | 2181 | 1.0000 | .4815 | .3004 | .2181 | 1.0000
B | 4815 | 3004 2181 | 1.0000 | .4815  .3004 @ .2181 | 1.0000

El ajuste del Modelo mixtura QIHX y sus parametros esenciales se

muestran en la Tabla 7.12.
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Tabla 7.12 Ajuste del Modelo mixtura QIHX

Ajuste Modelo L* | glresidual | Probabilidad BIC
QIU 37.611 5 .000 12.112
Parametros positiva | neutral negativa
exp(5,) 2.6324 | 4.2201 5.8106
exp (&) 1.6324 | 3.2201 4.8116
b 4815 .3004 2181 K=.5590
W 4815 .3004 2181
. 1—Kk=.4410
Wl 4815 .3004 2181

Las propiedades de este modelo enlazan con las restricciones que se
asumen cuando se utilizan coeficientes descriptivos tales como la «k de
Cohen (1960); asi lo han demostrado Guggenmoos-Holtzman y Vonk (1998).
Entre las propiedades del Modelo mixture QIHX destacamos:

1) Las dos restricciones bdsicas que contiene son la restriccion de
homogeneidad marginal, por la cual las probabilidades marginales de
ambos jueces se asumen iguales y presentan la propiedad de simetria, y
la restriccion de homogeneidad de las probabilidades de clase
latente, en la que los marginales de 4 y B se asumen iguales para las

dos subtablas (acuerdo sistematico y acuerdo aleatorio/desacuerdo), y

por tanto <l>k=(p,f1=q/,f,.

2) Sin embargo, debido a la restriccion que implica a las probabilidades

latentes de ambas subtablas, con este modelo no es posible obtener un
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indice de acuerdo utilizando la férmula general RCA, ya que

Z q/ﬁ wf,¢.5590. No obstante, la ventaja de utilizar este modelo se
fundamenta sobre la constatacion de que las restricciones utilizadas no
son compatibles con los datos empiricos utilizados en el Ejemplo 6.1;

asi pues, no seria correcto emplear un indice tipo kappa con tales datos.

7.2.7. El Modelo mixtura QICU

De la familia de modelos de cuasi-independencia que se han utilizado hasta

este capitulo, s6lo se ajusta el modelo basico (Modelo mixtura QI).

Las restricciones que se han empleado con los modelos sometidos a prueba
son un conjunto cerrado de restricciones de homogeneidad que cabe asumir
con este tipo de modelos, tales como la constancia diagonal, la homogeneidad
marginal, la uniformidad marginal y la homogeneidad de las probabilidades
latentes. Asimismo, las restricciones de homogeneidad se pueden combinar con
otras relativas a la asociacion entre variables, por ello llamadas restricciones
de asociacion, usualmente entre jueces (véase Agresti, 1992, 2002). Cabe
ademas cualquier combinacion de ambos tipos de restricciones para componer

un modelo determinado.

1) El Modelo mixtura QICU es simplemente una de las muchas
combinaciones posibles compuesta de un Modelo mixtura QIC con una

restriccion de asociacion uniforme. Aplicando la  Ecuacion 7.3, la
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medida de acuerdo resultante —que llamaremos genéricamente € — de

aplicar el Modelo mixtura QICU es

y su complemento es 1—€=.5167. La Tabla 7.13 expone las probabilidades

observadas, esperadas, condicionales y latentes para este modelo.
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Tabla 7.13. Resultados del Modelo mixtura QICU

Frecuencias observadas Probabilidades observadas

kl k2 k3 Total kil k2 k3 Total
k1 61 26 5 92 3720 | .1585 | .0305 5610
k2 4 26 3 33 0244 | 1585 | .0183 2012
k3 1 7 31 39 0061 | .0427 | .1890 2378

Total| 66 59 39 164 4025 | 3597 | 2378 1.000

Frecuencias esperadas Probabilidades esperadas

k1 62.121| 24.948  4.932 92 3788 | .1521 | .0301 5610
k2 | 2.811 | 26.000 | 4.189 33 0172 | 1585 | .0255 2012
k3 | 1.068 | 8.052 | 29.879 | 39 0065 | .0491 | .1822 2378

Total| 66 59 39 164 4025 | 3597 | 2378 1.000

Prob. condicionales X1 P Prob. condicionales X2

ki | .2544 | .000 | .000 | .2544 || .1244 | .1521 | .0301 .3066
k2 | .000 | .1065 | .000 | .1065 || .0171 | .0520 | .0255 .0946
k3 | .000 | .000 | .1224 | .1224 || .0065 | .0491 | .0598 1194

Total | .2544 | .1065 | .1224 | 1.000 || .1480 | .2532 | .1154 1.000

Prob. clase latente XI () Prob. clase latente X2 (yi=y?)
(e=.4833) (1—e=.5167)

A | .5264 | .2203 | .2532 | 1.000 || .5933 | .1833 | .2234 1.000
B | .5264 | .2203 | .2532 | 1.000 || .2865 | .4902 | .2234 1.000

El ajuste del Modelo mixtura QICU se muestra a continuacién en la Tabla
7.14. Obsérvese que se ajusta Optimamente y su BIC es inferior al deparado
por el Modelo mixtura bésico QI, por lo que resulta ser el mejor modelo de la

familia.
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Tabla 7.14. Ajuste del Modelo mixtura QICU

Ajuste Modelo L* | glresidual | Probabilidad BIC
QIU 1.074 2 585 -9.130
Parametros positiva | neutral negativa
exp(6,) 3.046
exp (&) 2.046
exp(0,) 2.482
by 5264 2203 2532 €=.4833
Wi .5933 2833 2234
1—e=.5167
Wi 2865 4902 2234

Es interesante destacar algunas propiedades caracteristicas de este modelo:

1) Ademas de la restriccion de constancia diagonal, el Modelo mixtura
QICU incluye la restriccion de asociacion uniforme, que implica que
las razones odds locales —es decir, las que implican categorias
contiguas— para la subtabla de acuerdo aleatorio y desacuerdo son
homogéneas ¢ iguales al pardmetro de asociacion uniforme 60, que es

exp(6,,)=exp(0,,)=2.482 en escala exponencial. Recuérdese que
en el Modelo mixtura QIC la restriccion de constancia diagonal
implicaba que todas las razones odds diagonales eran iguales a la

unidad exp(912)=exp(013)=exp(923)=1.

2) Sin embargo, debido a la combinacion de ambos tipos de restriccion,

con este modelo tampoco es posible obtener un indice de acuerdo
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utilizando la formula general RCA, ya que Zc,uf Wy #.4833. El
modelo resultante alberga no obstante una interesante interpretacion,
que parte de las propiedades del Modelo mixtura QIC, sobre el que se
contraponen las propiedades de la asociacion uniforme. El excelente
ajuste del modelo implica que las restricciones utilizadas son

perfectamente compatibles con los datos empiricos de este ejemplo.
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Capitulo 8

Estimacién del sesgo entre jueces

8.1. Introducciéon

El efecto de sesgo de un observador respecto a otro (u otros) ocurre cuando sus
promedios (si la medida es numérica) o sus probabilidades marginales (si la
medida es categorica) difieren debido a su interpretacion diferencial de la
escala de valoracion o bien a su percepcion Unica y divergente de los itemes.
En general es mayor conforme aumenta la diferencia entre medias o la
heterogeneidad de sus respectivas distribuciones marginales. En cierta medida
vinculado al efecto de sesgo se encuentra el efecto de prevalencia, que ocurre

en presencia de una proporcion global extrema de resultados para una
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determinada respuesta o categoria de respuesta y, en la practica, representa la
proporciéon de casos positivos de la poblacion. Ambos efectos se han
demostrado en numerosos trabajos (Spitznagel y Helzer, 1985; Feinstein y
Cicchetti, 1990; Byrt, Bishop y Carlin 1993; Agresti, Ghosh y Bini, 1995;
Lantz y Nebenzahl, 1996 y Hoehler 2000).

Dos jueces u observadores interpretan un determinado item de una escala
de forma diferente o tienen reacciones especificas a determinados estimulos de
tal modo que las valoraciones obtenidas reflejan en cierta medida
caracteristicas de los jueces, ademas de determinadas caracteristicas de los
estimulos. Aunque para muchos investigadores el andlisis del sesgo carece de
interés substantivo, y por tanto contribuye al error de medida, el impacto del
sesgo en los resultados de un estudio puede ser importante en una investigacion
y depende de numerosos factores, incluyendo la naturaleza del constructo que
se evalua, el grado en el que los jueces son entrenados para interpretar de
forma similar el significado de los estimulos y otras caracteristicas tipicas del
disefo del estudio. Como consecuencia de esta complejidad, puede ser dificil
para los investigadores saber si el sesgo es probablemente un problema de sus

datos y cudl es el impacto de esta fuente de error en sus resultados.

El analisis del sesgo entre jueces depende también del nivel de medida de
las variables. Si la medida es numérica, entonces es comun utilizar la teoria de
la generalizabilidad y los componentes de la varianza para analizar el sesgo
(Hoyt, 2000). Si la medida es categorica, en cambio, es usual utilizar alguno de
una serie de procedimientos descriptivos basados en la hipdtesis de la

homogeneidad o la simetria.
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8.2. Deteccion del sesgo con datos numéricos

Cuando varios jueces valoran varios itemes en alguna caracteristica
psicologica, el sesgo de la valoracion puede afectar (1) a la media de las
valoraciones, (2) a la varianza de las valoraciones o (3) a la covarianza de las
valoraciones con las de otra caracteristica de los mismos jueces (Hoyt, 2000).
Un ejemplo tipico es la valoracion que se hace de los exdmenes de alguna
asignatura por los estudiantes universitarios. Si algunos profesores consideran
que 5 es una puntuacion baja (a pesar de tratarse de una puntuacion aceptable)
mientras otros no, las puntuaciones de los primeros serdn sesgadas y sus
alumnos estaran por encima del promedio y el resultado es un sesgo especifico
del juez. En cambio, si algunos profesores se dejan influir por atributos de los
alumnos (atractivo fisico, participacion en clase, etc.), no relacionados con la
ejecucion, para valorar a los alumnos, las puntuaciones estan sesgadas debido a
las diferentes impresiones que los profesores tienen de cada alumno y el
resultado es un sesgo especifico de la diada. Mientras que el primero es facil
de estimar y de corregir (al comparar diferentes profesores), porque es general
para los profesores implicados, el segundo es aun mas complejo de estimacion
y de correccion, ya que el sesgo de un determinado juez es especifico del

alumno objeto de evaluacion.

La teoria de la generalizabilidad (Cronbach y otros, 1972; Shavelson y
Webb, 1991; Brennan, 2001a) es un instrumento analitico de extrema utilidad
para estudiar el sesgo entre observadores, porque permite el examen
simultdneo del impacto de multiples fuentes de error (y sus interacciones)
sobre los datos. Puesto que el analisis se centra en la estimacion de la varianza

explicada por efectos del modelo (en lugar de probar sus significacion
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estadistica), produce informacion util sobre la importancia relativa de varias
fuentes de error y su impacto sobre la calidad de la valoracion. Asi, cuando se
valora una determinada variable, el modelo univariante que se asume para la

varianza de las valoraciones es el siguiente (Lakes y Hoyt, 2008):

o,=0 oot oy (Ec. 8.1)

donde la varianza total de la valoracion del item [ por el juez J (o7,) es la

suma de un conjunto de componentes de varianza,

« para los efectos de ftem (o7), que se definen como la desviacion de
la media (promediando el conjunto de jueces) de la media global
(promediando todos los itemes y jueces). El efecto refleja como se

percibe consensuadamente el estimulo;

« para los efectos de Juez (o), que es la desviacion de la media de los
jueces (promediando el conjunto de los itemes) de la media global. El
efecto refleja en qué medida los jueces difieren en sus percepciones

generalizadas de los estimulos;

« para los efectos de Diada (o3,), que aparece cuando el juez j valora el
item i por encima o por debajo de lo que se pronosticaria conociendo el
efecto de tal juez y de tal item. Cuando solo hay una observacion en
cada par juez-item, los efectos de diada se confunden con la varianza de

error. Es decir, el efecto de diada no es estimable si las observaciones
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no son replicadas.

. 2 . .
+ un efecto residual o de error (o), que es la varianza residual una vez

eliminados los restantes efectos.

Todos los efectos se asumen ortogonales, y por tanto la covarianza entre
efectos es nula. La magnitud de los efectos de juez y de diada indican en qué
grado dos observadore se espera que sistematicamente desacuerden en sus
valoracion del mismo item y por tanto se entiende que es varianza debida a
errores entre jueces (interrater errors); por el contrario, el término de error
residual representa la varianza debida a errores dentro de jueces (intrarater
errors), o sea, varianza no atribuible a itemes o a errores sistematicos

(replicables) por parte de los jueces.

8.3 Deteccion del sesgo con datos categoricos

Una situacion diferente se enfrenta cuando se desea detectar el sesgo con
medidas categdricas, particularmente las que proceden de una escala nominal.
Entre los métodos mas utilizados para detectar el sesgo entre observadores
destacan aquellos que se basan en probar si se cumplen las hipotesis de
homogeneidad marginal y de simetria. La razon que justifica este hecho radica
en la propia definicion de sesgo. Como se defini6 anteriormente, el sesgo de un
observador se valora respecto de otro observador y se refiere a las
discrepancias entre sus distribuciones marginales, por lo que disminuye en la

medida que las distribuciones marginales se hacen equivalentes. La ausencia de
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sesgo implica que p;+ = p+; para todo i (Agresti, 2002).

La mayoria de los métodos para detectar el sesgo (al igual que los
empleados para evaluarlo) se han definido para tablas de dimension 2X2.
En este trabajo se tratan también algunos métodos usualmente utilizados para

tablas de mayor dimension, que son en general una extension de los anteriores.

8.3.1 Ejemplo 8.1

Con el objetivo de ilustrar los procedimientos para la deteccion y medida del
sesgo entre jueces nos serviremos de un ejemplo de Dillon y Mullani (1984) en
el que dos observadores registraron un conjunto de 164 respuestas cognitivas
elicitadas en un estudio de comunicacidon persuasiva sobre una escala de K =3
categorias de respuesta (“positiva”, “neutral” y “negativa”) Este mismo
ejemplo fue tratado en los Capitulos 6 (véase Tabla 6.1) y 7 (véase Tabla 7.1)
lo empleamos de nuevo aqui con propositos comparativos. La Tabla 8.1
presenta de nuevo los datos empiricos. Notese la igualdad de la diferencia en
valor absoluto de los marginales de fila y columna para la categoria “positiva”
(92 — 66 = 26) y para la categoria “neutral” (59 — 33 = 26), y la no diferencia
para la categoria “negativa”(39 — 39 = 0).
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Tabla 8.1. Frecuencias y sus probabilidades del Ejemplo 8.1

Juez B
Juez A :
positiva neutral negativa Marginales
positiva 61(.372) 26(.159) 5(.030) 92 (.561)
neutral 4 (.025) 26(.159) 3(.018) 33 (.201)
negativa 1 (.006) 7(.043) 31(.189) 39(.238)
Marginales| 66(.402) 59(.360) 39(.238) 164(1.000)

Para ilustrar algunos de los indices tratados maés adelante, es conveniente
colapsar esta tabla de acuerdo 3x3 en una tabla 2x2 mas simple, por ejemplo

para comparar la categoria “positiva” con las restantes. El resultado es la Tabla
8.2 siguiente.

Tabla 8.2. Frecuencias y probabilidades del Ejemplo 8.1 (2x2)

Juez B
Juez A .
positiva otras Marginales
positiva 61 (.372) 31(.189) 92 (.561)
otras 5(.030) 67 (.409) 72 (.439)
Marginales 66 (.402) 98(.598) 164(1.000)
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8.3.2. Procedimientos para detectar y probar el sesgo en el enfoque

clasico

Dada una Tabla de acuerdo como la Tabla 8.1, donde los jueces clasifican a los
sujetos o itemes segun una variable de interés con K niveles, para evaluar si las
valoraciones de los jueces u observadores son iguales o divergentes se pueden
aplicar pruebas que se basan en una distribucion x>, Un resultado
significativo implicaria que las frecuencias o probabilidades marginales no son
homogéneas. Una exhaustiva revision de la literatura (Benavente, Ato y Lopez,
2006) acerca de las pruebas estadisticas utilizadas para detectar el sesgo entre

observadores nos ha permitido destacar las pruebas siguientes:

+ La prueba binomial exacta (Siegel y Castellan, 1988), se obtiene

calculando primero la proporcién

n
p=—="— (Ec. 8.1)
ny,+n,

con el objeto de probar si P = .500. Las hipotesis estadisticas que se
plantean son pues H,:P=(1—-P) y H_:P#(1—P). Paralos datos
de la Tabla 8.2, P=.861y 1—P=.139 y la hipotesis nula se rechaza
con P <.001.

« La prueba de McNemar (McNemar, 1947) para tablas 2X2 utiliza

una distribucion de x> 'y se calcula utilizando
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(”12_’721)2
X? =2 2 (Ec. 8.2)
¢ (”12"‘ n21)

Algunos autores recomiendan una version de la prueba de McNemar
con una correccion de la continuidad cuando los valores de n;, y/o nx

son pequefios (por ejemplo, n;, + ny < 10), calculado con la formula:

2 _ (o =na)—1] (Ec. 8.3)

X
o (”12"’”21)

que de igual modo se rechaza la hipotesis nula con P <.001. Para tablas
de acuerdo de mayor dimension (KXK), una forma sencilla de
calcular el sesgo a través de la prueba de McNemar se describe en
Bishop, Fienberg y Holland (1975) y consiste en aplicar la Ecuacién 8.1
pero definiendo como cantidades basicas las siguientes: #g es igual a
la suma de las frecuencias de las casillas del tridangulo superior (las que
se encuentran por encima de la diagonal principal), y #; es igual a la
suma de las frecuencias de las casillas del triangulo inferior (las que se
encuentran por debajo de la diagonal principal). Para una tabla 3X3
como la Tabla 8.1, por ejemplo, ng=n;,+n;+n;=34 vy
n,=ny +ns;+n;,=12, y la aplicaciéon de la Ecuacion 8.1 produce
una P =.739 con probabilidad P = .002. Puesto que resulta significativa

se puede afirmar que no existe homogeneidad marginal.



Estimacion del sesgo entre jueces

La prueba de Bowker (Bowker, 1948; Bishop, Fienberg y Holland,

1975; Krampe y Kuhnt, 2007) para una tabla cuadrada es una extension

de la de McNemar y consiste en probar la hipotesis de simetria

mediante Ho:p;=p,; y H,:p;#p,. Se distribuye segun
2 .

Xx(x-12 Y viene dado por la siguiente ecuacion (con la correccion

de la continuidad):

2 _Z[(l’lij—l’lﬁ)—l]z
Xk-nn= Z (n +nﬁ)

i

(Ec. 8.4)

Al aplicar la Ecuacion. 8.4 a los datos de la Tabla 8.2 observamos que
X;’ = 9.978; P = .018, y por tanto cabe también concluir que existe

evidencia clara de sesgo entre jueces.

La prueba de Stuart - Maxwell (Stuart, 1955; Maxwell, 1961 y
Everitt, 1992) verifica si existe homogeneidad marginal en tablas de
dimension K XK para todas las categorias de forma simultdnea. Se
interpreta como una X° con K —1 grados de libertad. Para tablas

2X2, los resultados obtenidos con la prueba de Stuart - Maxwell y la
prueba de McNemar son idénticos. El célculo es algo complejo, basado
en dalgebra de matrices, pero puede obtenerse una aproximacion
aceptable para tablas de acuerdo pequenas. Por ejemplo, para una tabla

3X3 laaproximacion es la siguiente (Everitt, 1992):

(Ec. 8.5)
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donde 7; es el promedio de las casillas simétricas, o sea,

n;=1/2(n,+n;) yd, es la diferencia entre los marginales de fila y
columna, esto es, d .=(n,,—n,,). Para los datos de la Tabla 8.2, la
prueba Stuart -Maxwell adopta una valor de X’ = 20.030, P < .001. Se
concluye por tanto de nuevo que los datos empiricos no son

compatibles con la hipotesis de homogeneidad marginal.

Existen otros procedimientos especificos desarrollados para medir el sesgo,
que alcanzan un valor concreto pero, con excepcion del indice de sesgo de
Ludbrock (2004), no informan acerca de su significacion estadistica. Estos
indices se han desarrollado sélo para el enfoque clésico (o descriptivo). Una

revision de la literatura nos ha permitido destacar los siguientes:

+ El indice de simetria en el desacuerdo (symmetry in disagreement
index) para tablas 2X2 (Lanz y Nebenzahl, 1996) se calcula del

modo siguiente:

§, =2 2 (Ec. 8.6)

y se distribuye segun x> con un grado de libertad. Puede adoptar
valores desde -1 a +1. Sin embargo, no existe una prueba estadistica

asociada a este indice.

« El indice de sesgo o BI (bias index) para tablas 2X2 fue propuesto
por Byrt, Bishop y Carlin (1993), presenta un rango de valores que va
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de 0 a +1 y se obtiene mediante:

_lnp=my|

BI pye= (Ec. 8.7)

Ludbrook (2004) propuso ademas una forma de evaluar indirectamente
el indice BI basado en el uso de una prueba exacta no condicional sobre
las diferencias entre proporciones, en la que la hipotesis nula es
H,=p,—p,=0. Las proporciones binomiales son 7,/N vy
ny/N. Las frecuencias binomiales correspondientes  son

n,/(N—=ny) y nyu/(N—ny) respectivamente.

Ludbrook (2002) extendid la evaluacion del indice Blggc a tablas de
dimension K > 2 aplicando la Ecuacion 8.7, definiendo 7 como la
suma de todas las casillas que hay por encima de la diagonal principal
(Z S': sumatorio de todos los elementos del triangulo superior) y
n; como la suma de todos los elementos (frecuencias) que hay por
debajo de la diagonal principal (Z I: suma de todos los elementos
del tridngulo inferior). Las frecuencias binomiales correspondientes son
ZS I(N D S) y Zl /(N 3 ,), siguiendo las recomendaciones del

texto clasico de Bishop, Fienberg y Holland (1975). Al aplicar la
Ecuacion 8.2 a los datos de la Tabla 8.2 junto con el método propuesto
por Ludbrook para tablas 3X3 (que se ha complementado con el

procedimiento de comparacion multiple de Holm, como se documenta
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en el trabajo citado), obtenemos un indice de sesgo de Bl = 0.134 con
probabilidad P = .00084, lo que implica diferencias estadisticamente
significativas entre proporciones y por tanto se asume la existencia de

sesgo entre observadores.

* El indice PABAK (Prevalence and Bias Adjusted Kappa), propuesto
asimismo por Byrt, Bishop y Carlin, 1993, produce un valor de kappa
corregido de sesgo y prevalencia para tablas de dimension 2X2, taly
como se comento en la seccion 2.4 de este trabajo. Esencialmente toma
el valor empirico de kappa y calcula una kappa ‘equivalente’ con una
poblacion con 50/50 de prevalencia y ausencia de sesgo (homogeneidad

marginal) . El indice se obtiene aplicando la siguiente férmula:
PABAK =2P,— 1=k (1 —PI’+ BI’)+PI’—BI’ (Ec. 8.8)

donde BI = n;; — n;; y PI = ny — nyy . Los valores del indice PABAK
varian de -1 a +1, igual que el indice kappa. La diferencia entre los
valores reportados por los indices kappa y PABAK nos aporta un valor
de sesgo (en este caso también controlando la prevalencia). Sin
embargo, un importante inconveniente es que solo se puede aplicar a

tablas de dimension 2 X2.

+ Arstein y Poesio (2005) proponen para tablas de cualquier dimension
un indice de sesgo diferencial, basado en la diferencia entre el acuerdo
esperado por azar para el indice 7 (Scott, 1955) y el acuerdo

esperado por azar para el indice k (Cohen, 1960) tal como se muestra
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a continuacion:
B=), pi—2. D4 (Ec. 8.9)

basdndose en el hecho de que el primero asume homogeneidad
marginal mientras que el segundo no. Al aplicar la Ecuacion 8.9 a los
datos de Dillon y Mullani (Tabla 8.2) se obtiene una diferencia de B =
=.0164.

En consecuencia, puede concluirse que, de los indices descriptivos propuestos
en la literatura, el indice de sesgo entre jueces mas apropiado para datos
categoricos parece ser el indice de sesgo BI de Ludbrock (2002), que es valido
para tablas de cualquier dimension y permite utilizar una prueba estadistica

para probar su significacion.

8.3.3. Procedimientos para detectar y probar el sesgo en el enfoque del
modelado loglneal

Algunos de los procedimientos basados en el enfoque cldsico utilizan pruebas
estadisticas de hipotesis nula mediante el contraste de hipotesis estadisticas.
Una de las alternativas actualmente mas consistentes es el enfoque del
modelado estadistico, donde el concepto de modelo pasa a jugar un papel
primordial (Ato y otros, 2005; Ato y Vallejo, 2007). Para detectar el sesgo

mediante modelado estadistico se aplican modelos loglineales para probar si el
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modelo de homogeneidad marginal es consistente con los datos empiricos.

Hay dos formas bésicas de probar el modelo de homogeneidad marginal,
una forma indirecta y otra directa. La forma indirecta se basa en una
estrategia de ajuste condicional, donde asumiendo que se cumple el modelo de
cuasi-simetria, el modelo de homogeneidad marginal es equivalente al modelo

de simetria (Causinus, 1965):

Cuasi-Simetria (QS) + Homogeneidad marginal (HM) = Simetria (S)(Ec. 8.10)

Al aplicar la Ecuacion. 8.10 a los datos de la Tabla 8.1 se obtiene para el
modelo de simetria una desvianza de L°(5)=22.585;P=.000, y para el

modelo de cuasi-simetria una desvianza de L*(7)=0.182; P=.6693. Puesto
que el modelo de cuasi-simetria se ajusta aceptablemente, la diferencia entre
los modelos de simetria y cuasi-simetria nos proporciona una prueba

aproximada del modelo de homogeneidad marginal, que en este caso alcanza
una desvianza residual de L*(2)=22.403(2); P=.000, lo que evidencia un
alto grado de desajuste, y por tanto se concluye que los datos empiricos no son

congruentes con el modelo de homogeneidad marginal.

Una forma directa de probar el modelo de homogeneidad marginal es a
través del ajuste propio del modelo. Esta prueba es compleja, puesto que
implica la aplicacion de modelos marginales (véase Bergsma, 1998; Vermunt,
Rodrigo y Ato, 2001), pero puede obtenerse utilizando una version

experimental del programa LEM (Vermunt, 1997). Tras aplicarlo a los datos de

la Tabla 8.1 se obtiene una desvianza de L*(2)=22.081;P=.000, lo que
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conduce de nuevo a la misma conclusion anterior de que los datos empiricos
no son consistentes con el modelo. Notese ademas que la diferencia entre
ambas pruebas es practicamente insignificante, aunque en ciertos casos puede

producir conclusiones estadisticas diferentes.

8.3.4. Procedimientos para detectar y probar el sesgo en el enfoque de
modelado mixtura

Varias familias de modelos de acuerdo pueden utilizarse en un enfoque mixtura
con una variable latente con dos clases. La familia de modelos de cuasi-
independencia (QI), tratada por Schuster y Smith (2002) y Ato, Benavente y
Lopez (2006) esta integrada entre otros por los seis modelos siguientes tratados
en el capitulo anterior: Modelo basico (QI), Modelo QI constante (QIC),
Modelo QI homogéneo (QIH), Modelo QI constante y homogéneo (QICH),
Modelo QI uniforme (QIU) y Modelo QI homogéneo en las clases latentes
(QIHX). Cada uno de ellos se caracteriza por satisfacer un conjunto de
restricciones y se identifica con medidas de acuerdo ya existentes en la
literatura. Asi, el Modelo QI se corresponde con la medida de acuerdo A

propuesta por Martin y Femia (2004), aunque derivada desde otro
planteamiento diferente, el Modelo QIC con la medida de acuerdo propuesta
por Tanner y Young (1985) con modelos loglineales y con la medida «

propuesta por Aickin (1990),el Modelo QIH se corresponde con el modelo de
observadores homogéneos de Schuster y Smith (2002) y con la medida A

(Ato, Benavente y Lopez, 2006), el Modelo QICH es equivalente al indice
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descriptivo 1 de Scott (1955), el Modelo QIU es similar al indice descriptivo

o de Bennet y otros (1954) y el Modelo QIHX se corresponde en parte con
el indice descriptivo « de Cohen (1960). El ajuste de tales modelos, con sus
restricciones caracteristicas y las probabilidades de las dos clases latentes (X1,
para acuerdo sistematico y X2 para acuerdo aleatorio y desacuerdo), para los
datos empiricos de la Tabla 8.1 se obtuvo con una version experimental del
programa LEM (Vermunt, 1997) y se present6 en las correspondientes tablas
del capitulo anterior. El flujo completo del programa LEM utilizado se muestra
en la Salida 8.1 al final de este capitulo. La Tabla 8.3 muestra los resultados del

ajuste de los modelos citados con los datos de Dillon y Mullani (1984).

Tabla 8.3.
Ajuste de modelos mixtura con la familia de Modelos QI utilizando una variable
latente (X) con 2 clases

Modelo 1;2?5 no;;c;?]n PIZ;]e) ;;):eciXo’; Ajuste del modelo
oI 567 433 L7=.1800, P>.100
0IC 620 380 L3=10.100; P<.100
OIH 506 494 L;=22.600,; P<.100
OICH 571 429 L2=40.100; P<.100
OIU 579 421 L3=43.000; P<.100
OIHX 360 640 L3=36.900, P <.100

Nota: los asteriscos representan los modelos aceptablemente ajustados.

En consecuencia, no existe una medida especifica para medir el sesgo en

los modelos mixtura, mas allda de la prueba de homogeneidad marginal
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comentada para los modelos loglineales. Sin embargo, una ampliacion del
numero de variables latentes permitiria una interpretacion mas racional de la
descomposicion del acuerdo y el desacuerdo, y desarrollar ademds una medida
mas apropiada del sesgo entre jueces basada en modelos mixtura. Téngase en
cuenta que, de las dos clases latentes que se utilizan en un modelo mixtura
basico, la interpretacion de la primera (X7), que representa la proporcion de
acuerdo sistematico es directa e inambigua y no plantea problema alguno. En
cambio, la interpretacion de la segunda clase (X2), que representa la
proporcion de acuerdo aleatorio y desacuerdo es sin embargo ambigua y en el
fondo apenas tiene utilidad alguna porque mezcla componentes de distinta

naturaleza.

Una solucidon que se propuso para interpretar la descomposicion del acuerdo y
del desacuerdo de forma mas logica (Ato, Lopez y Benavente, 2008) consistio
en descomponer la clase X2 del modelo mixtura bésico para aislar los
componentes de acuerdo aleatorio y de desacuerdo. Tres condiciones deberian
cumplirse para realizar adecuadamente tal descomposicion: en primer lugar, el
resultado no debe afectar al ajuste de los modelos de la familia; en segundo
lugar, no debe ser afectada la proporcion de acuerdo sistematico de la clase X7
y en tercer lugar, la suma de las proporciones de acuerdo sistematico y
aleatorio debe ser igual a la proporcion total de acuerdo observado. Para
preservar el equilibrio de los pesos utilizados, se requiere ampliar el modelo
original incluyendo dos variables latentes con dos clases cada una (en lugar de
una variable latente con tres clases) y seleccionar los pesos cuidadosamente
con el objeto de lograr una solucion satisfactoria. El flujo del programa
requerido para obtener la solucién se muestra en la Salida 8.2 al final de este

mismo capitulo. La primera variable latente (X) evalua el acuerdo (donde la
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primera clase, X1, representa el acuerdo sistematico y la segunda clase, X2, el
acuerdo aleatorio) y la segunda variable latente (Y) evalua el desacuerdo.
Puesto que nos interesaba analizar el desacuerdo desde la perspectiva del sesgo
entre jueces, se opto por definir las dos clases de Y ponderando la magnitud de
las frecuencias en los tridngulos superior (clase Y/) e inferior (clase Y2) con la
finalidad de promover el desarrollo de una medida de sesgo. La Tabla 8.4
resume el ajuste de la familia de Modelos QI para dos variables latentes con
dos clases cada una que se obtuvo con el programa LEM utilizando los datos
de la Tabla 8.1. Solo se ajustd aceptablemente el Modelo QI, y por tanto es el
unico que es susceptible de interpretacion. Noétese la notable similaridad
aparente en los flujos de las Salidas 8.1 y 8.2 que se muestran al final de este
capitulo, similaridad que se manifiesta también en los resultados del ajuste del

Modelo QI con una o dos variables latentes.

Tabla 8.4. Ajuste de modelos mixtura con la familia de Modelos QI utilizando 2
variables latentes con 2 clases cada una

Proporcion | Proporcion | Proporcion | Proporcion
Modelo | C.latente | C.latente C.latente C. latente Ajuste
X1Y1 X1Y2 X2Y1 X272
4 567 153 209 071 Li=.180 *

QIC .620 .099 200 .081
QOIH .506 213 .140 .140
QICH 571 ,149 .140 .140
oI1U 579 .140 .140 .140
QOIHX .360 .360 .140 .140

Nota: los asteriscos representan los modelos aceptablemente ajustados.

Con esta ampliacion a cuatro clases, la primera clase (combinacion X7Y7)
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representa la proporcion de acuerdo sistemdtico, que corresponde a una
subpoblacion de itemes en la que los jueces clasifican del mismo modo los
objetos para los que no existe duda alguna. La segunda clase (combinacion
X1Y2) representa la proporcion de acuerdo aleatorio en la que los observadores
coinciden por azar en la clasificacion de los objetos dudosos. La tercera clase
(combinacién X2Y1) representa la proporcion de desacuerdo esperado en las
casillas del triangulo superior y la cuarta clase (combinacion X2Y2) representa
la proporcién de desacuerdo esperado en las casillas del triangulo inferior.
Noétese, en comparacion con la Tabla 8.3, que, en cada uno de los modelos de
la familia QI, la clase latente de acuerdo sistematico (X7Y/) produce el mismo
resultado que la clase X/ de la Tabla 8.3 y que el ajuste es también
exactamente el mismo que se obtuvo con la familia de modelos definida para
una variable latente con dos clases, ya que se trata esencialmente del mismo
modelo. Ademas, la suma de las proporciones de acuerdo sistematico y
acuerdo aleatorio es igual a la probabilidad empirica observada de acuerdo, que
para los datos del ejemplo es igual a la proporcion de los elementos diagonales
P (61 +26 + 31)/164 = .7195. Del mismo modo, la suma de las proporciones
de desacuerdo en el triangulo superior e inferior es igual a la probabilidad
empirica observada de desacuerdo, que por definicion es el complemento de la
probabilidad de acuerdo observado, es decir, 1 — .7195 = .2805. Obviamente,
para cada uno de los modelos ajustados la suma de las combinaciones X7Y2,
X2Y1 y X2Y2 es igual al acuerdo aleatorio y desacuerdo que se obtiene en el
modelo mixtura bésico con una dos clases. En consecuencia, se preserva la
naturaleza del modelo mixtura original pero se amplia el nimero de clases con
el objeto de distinguir el acuerdo aleatorio del desacuerdo. A su vez, el

desacuerdo se formula de forma que posibilite la prueba de la hipdtesis de
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homogeneidad marginal mediante la estimacion separada del desacuerdo en

ambas porciones triangulares.

8.4. Un indice de sesgo basado en modelos mixtura

La revision de los procedimientos mas relevantes actualmente existentes para
la deteccion y medicion del sesgo entre observadores nos permite llegar a la
conclusion de que en la actualidad los investigadores aplicados de las ciencias
del comportamiento y de las ciencias sociales no disponen de herramientas
satisfactorias para obtener estimaciones fiables e insesgadas del sesgo entre
evaluadores. Como se infiere de la seccion anterior, se han propuesto distintas
alternativas para detectar y medir el sesgo, pero la mayoria de ellas se basan en
los datos brutos de una tabla de acuerdo y aplican procedimientos estadisticos
globales que permiten responder a hipotesis concretas, pero no abordan dos
aspectos fundamentales que justifican la existencia del sesgo entre
observadores, a saber, la descomposicion del grado de acuerdo y desacuerdo
entre observadores y la separacion de sesgo y error de medida en componentes
mutuamente independientes. El primer aspecto ha recibido mucha atencién en
afos recientes (Schuster, 2002; Schuster y Smith, 2002; Martin y Femia, 2004,
Ato, Benavente y Lopez, 2006), pero el segundo sigue siendo uno de los
aspectos olvidados de la investigacion aplicada. La definicion del desacuerdo
en el contexto de dos variables latentes, distinguiendo para la segunda variable
latente una clase con los elementos del tridangulo superior y otra clase con los

elementos del tridngulo inferior de la tabla de contingencia, permite sin
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embargo desarrollar una medida de sesgo basada en los modelos mixtura.

Para los modelos de la familia QI que no tienen restricciones de
homogeneidad o uniformidad marginal (en concreto, para el Modelo QI, que se
asocia con la medida de acuerdo A de Martin y Femia, 2006, y el Modelo
QIC, que se asocia con la medida de acuerdo « de Aickin, 1990), puede
también definirse un indice de sesgo de similares caracteristicas a la
generalizacion del indice BI propuesta por Ludbrook (2004), pero obtenido
mediante el ajuste de modelos mixtura, en lugar de hacerlo mediante un
enfoque descriptivo simple. El indice de sesgo (€) que proponemos aqui se
define del mismo modo que el indice de Ludbrook (2002, 2004), es decir,
mediante una diferencia en valor absoluto de las frecuencias triangulares
superior ¢ inferior de la tabla de acuerdo, y se obtiene, una vez conocidas las
proporciones de las cuatro clases del modelo mixtura ampliado a dos variables
latentes, calculando también la diferencia en valores absolutos entre las
proporciones de las dos clases latentes que evaltan el desacuerdo (en concreto,

las clases X2Y1 y X2Y2).

La Tabla 8.5 presenta a su vez cuatro ejemplos ficticios para sendas tablas
de contingencia 4X4 en las que se ajustan los Modelos QI y QIC de la
familia de modelos de cuasi-independencia sin alterar el total muestral (N =
223), con el objeto de valorar detalladamente las diferencias entre ambos

indices.

La primera tabla corresponde a los datos empiricos de la Tabla 8.1 y
representa un caso de sesgo moderado. La proporcion de sesgo respecto de la
suma de las probabilidades latentes del desacuerdo se reporta también junto

con el indice € vy se obtiene mediante la razéon P =.051/(.181 + .232) = .120.



Estimacion del sesgo entre jueces -305-

Los dos indices se comportan de forma similar, pero el indice BI es siempre

mayor que el indice € tanto con el Modelo QI como con el Modelo QIC.

La segunda tabla es una modificacion de la primera obtenida con los
mismos datos, pero la practica totalidad de las frecuencias del tridngulo
superior se han trasladado al triangulo inferior con el objeto de representar una
situacion con un mayor grado de sesgo. En este caso, las proporciones de sesgo
son de .890 y .850 respectivamente para los Modelos QI y QIC. Nuevamente,
los indices son muy similares pero es ligeramente mas alto el indice BI

respecto a los dos indices € particularmente para los Modelos QI y QIC.

La tercera tabla utiliza los mismos datos empiricos pero calculando un
promedio entre los elementos equivalentes del tridngulo superior e inferior de
la tabla para representar una situacion donde se cumpla simetria y
homogeneidad marginal con sesgo nulo. Ambos indices detectan la situacion y

reportan que el sesgo es inexistente.

La cuarta tabla es similar a la anterior pero se ha realizado una permutacion
de los elementos del tridangulo inferior para no hacerlos coincidir
simétricamente con los elementos del tridngulo superior forzando asi que no se
cumpla simetria y homogeneidad marginal con presencia de sesgo no nulo. En
este caso las proporciones de sesgo son de .100 (Modelo QI) y .120 (Modelo
QIC). En consecuencia, el indice BI se muestra insensible a una permutacion
de los indices y reporta ausencia de sesgo mientras que el indice € detecta la

presencia de sesgo produciendo un indice no nulo.
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Tabla 8.5.

Comparacion entre el indice Bl de Ludbrook (2002, 2004) y el indice ¢ de Ato, Lopez

y Benavente (2008)
Da’t(‘)S Modelo Proporciones de BI c Ajuste del
empiricos clase latente modelo
11: 368; 12: 219 051 | L(5)=1.560
40 6 415 Qf et 2. 054 p_ =
425 1 3 21 181; 22: 232 (P=.120) | P=910*
5 221 9 ey
11: 444; 12: 143 049 | L(8)=18.350
1713 1245 | QIC 1 5 4000 00231 0% (p= 130y | P=020
11: 543; 12: .045 367 | LA(5)=17.330
0 100 of 0805 i 386 | - )
025 1 0 21: .023; 22: 390 (P=.890) | P=200%
8 221 1 ey —
11:531; 12: .057 350 | LA(8)=11.750
32182045 CQIC |5, 031, 5. 331 | 380 (p=850) | P=160*
11: 372; 12: 215 000 | LA(5)=2.490
0 5516 of ’ 000 | " 4
5251 9 21: 206; 22: 206 (P=.000) | P=830*
512110 2y
11: 440; 12: 147 000 | L*(8)=18.470
16 910 45 | OIC | 5/ 506 22206 | 9% | (p=.000) | P=000
11: 466; 12:.122 043 | L(5)=9.560
0 5 516 of 2005 22 000 | -~
025 1 o 21: 228; 22: .185 (P=.100) | P=.100%
L 2L ‘1‘0 oic | HEAS6 12122 050 | L(®)=10210
S 21: 231; 22: 181 | - (P=.120)  P=.140%

En consecuencia, varias ventajas pueden en principio derivarse de la

utilizacion del indice de sesgo € basado en modelos mixtura que proponemos

aqui, en comparacion con el indice descriptivo BI de Ludbrook (2002, 2004).

« En primer lugar, a diferencia del indice BI, € es un indice basado en

un modelo mixtura con dos variables latentes obtenido a partir de las
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proporciones de las clases latentes y por tanto su interpretacion depende
del ajuste del modelo subyacente. Desde esta perspectiva, si para los
datos de una tabla de contingencia no se ajustara ninguno de los dos
Modelos QI o QIC de la familia de modelos de cuasi-independencia, no
podria de hecho definirse una medida de sesgo apropiada. Obviamente,
para los modelos que requieren satisfacer homogeneidad marginal no
tiene ningun sentido definir medidas de sesgo. Por esta razon, el céalculo
de las medidas de sesgo se realiza exclusivamente con los Modelos QI

y QIC de la familia de modelos de cuasi-independencia.

» En segundo lugar, a diferencia del indice BI, que se obtiene mediante la
diferencia absoluta de las proporciones empiricas de los tridngulos
superior e inferior de la tabla de contingencia, el indice € se obtiene
mediante la diferencia absoluta de las probabilidades esperadas de las
dos clases latentes que valoran el desacuerdo, y como consecuencia,
representan magnitudes corregidas de efectos no controlados. En
general, el indice € produce valores de sesgo mas pequefios que el
indice BI. Asi, en la primera tabla de contingencia del Cuadro 3 se
muestran los datos del ejemplo de la Tabla 1, que presenta un grado
leve de sesgo, donde BI = .054 mientras que €, =.051 para el Modelo
Qly €, = .049 para el Modelo QIC (aunque este modelo no es en
esencia interpretable porque no obtiene un ajuste aceptable). En la
segunda tabla se muestra un caso con grado extremo de sesgo, donde
BI = .386 mientras que €, = .367 para el Modelo Ql 'y €, = .350
para el Modelo QIC. Ambos modelos son interpretables porque el
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ajuste que se obtiene es aceptable.

En tercer lugar, una caracteristica indeseable del indice BI de Ludbrook
(2004) es que tanto el acuerdo como el desacuerdo (y por ende el indice
de sesgo) es invariante ante una permutacion de los elementos dentro
de su triangulo (superior o inferior). En cambio, el indice € no es
invariante ante una permutacion de los elementos, que de hecho puede
cambiar tanto la proporcion de acuerdo sistematico como el propio
indice de sesgo. En la tercera tabla de contingencia de la Tabla 8.3, que
se obtiene forzando la igualdad de los tridngulos superior e inferior para
representar simetria y homogeneidad marginal perfecta, el indice BI es
ceroy €, €, para los diferentes modelos es también cero, pero la
proporcion de acuerdo sistematico es .372 para el Modelo QI y .440
para el Modelo QIC (aunque este modelo tampoco es interpretable).
Notese ademds que la suma de las proporciones correspondientes a las
clases X1YI y XI1Y2 es en ambos casos igual a P = .587). Por el
contrario, en la cuarta tabla de contingencia, que es una simple
permutacion de los datos de la tabla anterior que afecta unicamente a
las frecuencias del triangulo inferior, el indice BI es también cero,
mientras que €,=.043 para el Modelo QI y €,=.050 para el
Modelo QIC, y ambos modelos son ademds interpretables. Notese
ademas que en los dos modelos la proporcion de acuerdo sistematico es
igual a 0.466 debido al equilibrio obtenido en la permutacion de los

elementos.
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* En cuarto lugar, la interpretacion del indice de sesgo basado en modelos
depende del ajuste del modelo mixtura correspondiente y su valoracion

puede realizarse calculando la proporcion

* Y finalmente, mientras que el indice BI no es facilmente generalizable
para mas de dos jueces u observadores (aunque siempre es posible
formularlo para cualesquier combinaciones de 2 jueces), el indice €
puede ser formulado para cualquier nimero de jueces, aunque en este
caso se requiere una minuciosa preparacion del flujo de programa para

obtener resultados validos.

8.5. Un estudio de simulaciéon

Con el objeto de estudiar con mayor detalle las diferencias entre el indice BI de
Ludbrook (1984) y el indice € propuesto por Ato, Lopez y Benavente (2008),
se procedio a realizar un estudio de simulacion con tablas de acuerdo 3X3.

Con esta finalidad, nuestro equipo de investigacion desarrolld una herramienta
de software que permitia generar un gran nimero de tablas de acuerdo ficticias

y posibilitara controlar las siguientes variables en el proceso:

1) la prevalencia de las categorias de respuesta;
2) los marginales de fila;
3) los marginales de columna;

4) el porcentaje de acuerdo en la diagonal;
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5) el tamafio muestral total;

6) el nimero de muestras.

La Figura 8.1 es la primera pantalla de la herramienta de software para
simulacion de tablas de acuerdo 3X3 que presenta todas las variables que
fueron objeto de manipulacion. La Figura 8.2 es una salida estandar con la
generacion de varias tablas de acuerdo para un tamafo muestral total de N =
200 y donde se han hecho variar los marginales de fila (en concreto, 40/30/20,
dejando un margen de error de 10), los marginales de columna (en concreto,
20/30/40, dejando asi un margen de error de 10), el porcentaje de acuerdo en la

diagonal de la tabla de acuerdo (30) y el nimero de muestras a generar (5).

El estudio de simulacion se limitd a Modelos de clase latente de cuasi-
independencia (QI) y cuasi-independencia constante (QIC) con tamano
muestral de N = 100 que fueron ajustados con el criterio de estimacion por
maxima verosimilitud de un maximo de 5000 iteraciones, para cada uno de los
cuales se generaron al azar un total de 357000 muestras con diferentes tablas
de acuerdo 3X3, de cuyo conjunto total correspondian 71400 muestras para
cada uno de los niveles de prevalencia establecidos (5 niveles de prevalencia,
en incrementos de 10, desde 50 a 90). En consecuencia, el nimero de muestras
con tablas de acuerdo generadas para el estudio de simulacidon que realizamos

fue en total de 714000 muestras.

Los resultados obtenidos presentaban sin embargo algunos problemas que
hicieron necesario realizar un proceso de depuracion posterior con el objeto de
seleccionar muestras validas para el andlisis. En primer lugar, al ser las

muestras generadas al azar y al tratarse de tablas de acuerdo 3X3 (es decir,
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con nueve frecuencias de celdilla) era bastante probable que se presentaran
numerosas repeticiones. En consecuencia, el primer paso del proceso
depurativo fue eliminar todos los casos repetidos. En segundo lugar, algunos
de los modelos probados no se ajustaban apropiadamente, o sea, no alcanzaban
el nivel de probabilidad minimo requerido (P >.10) y por tanto tenian que ser
descartados, ya que por convencion (Vermunt, 1997) un modelo de clase
latente no ajustado no es susceptible de interpretacion. Y en tercer lugar,
algunos modelos superaron el criterio de 5000 iteraciones requeridas para
obtener una solucidon maximo-verosimil satisfactoria. Puesto que tales modelos
son sospechosos de presentar ciertos problemas de estimacion en los limites
del espacio paramétrico, se aceptaron Unicamente modelos que fueron

ajustados con un maximo de 3500 iteraciones.

Las Tablas 8.6 a 8.9 presentan una sintesis de los resultados fundamentales
del proceso de simulacion. Para cada uno de los Modelos (QI 6 QIC) y para
cada uno de los niveles de prevalencia (con valores 50 a 90, en incrementos de
10) se calcularon todas las posibles diferencias en valor absoluto para cada uno
de los marginales de fila y columna y se sumaron en conjunto, obtenido
diferencias que oscilaban entre 0 (los marginales de fila y columna son iguales)
a 140 (los marginales de fila y columna extremos), en incrementos de 20. Por
ejemplo, en el caso de marginales de fila 10/80/10 y de columna 80/10/10, la
diferencia entre marginales sumaba en total 70 + 70 + 0 = 140. Para cada una
de las combinaciones de prevalencia (PREVAL) y diferencia entre marginales
(DIFMARG) se han calculado estadisticos descriptivos basicos (media,
mediana, desviacion tipica y tamafio muestral) obteniendo en valores absolutos
las diferencias entre las frecuencias del tridngulo superior y las del tridngulo

inferior (estadistico DIFER) y del mismo modo para las diferencias entre las
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proporciones de las dos clases latentes de desacuerdo con el modelo ajustado

correspondiente (estadistico DILAT).

Para los Modelos QI que fueron seleccionados (Tablas 8.6 y 8.7) se observa
una disminucion en el nimero de muestras validas conforme aumenta la
prevalencia, lo que sin duda es un resultado esperable dado que el proceso de
ajuste (y también el numero de iteraciones requerido) suele ser mas complejo.
Asimismo se observan valores relativamente constantes muy similares entre si
para cada uno de los niveles de prevalencia (por ejemplo, examinando las
medias o las medianas en funciéon de cada una de las diferencias entre
marginales), lo que en el caso del estadistico DIFER es también l6gico, puesto
que a medida que aumenta la diferencia entre los marginales aumenta
paralelamente la medida del sesgo. De igual modo sucede con las desviaciones
tipicas de cada uno de los estadisticos. En todos los casos, las diferencias con
el estadistico DILAT, tanto para el caso de la media, la mediana o la desviacion
tipica, son minimas, lo que en cierta medida prueba que ambos estadisticos
estdn midiendo lo mismo, aunque con un enfoque radicalmente diferente. A
destacar en particular la medida de sesgo que presenta DIFER en el caso de
una diferencia nula entre marginales (DIFMARG = 0), para cuyo caso se
asume sesgo igual a cero. Sin embargo, en todos los modelos probados, y para
todos los niveles de prevalencia, DIFER aporta valores inesperadamente
distintos de cero, que van disminuyendo progresivamente conforme aumenta la
prevalencia, mientras que DILAT muestra valores exactamente igual a cero,

como es esperable.

Las Figuras 8.3 y 8.4 son graficos de barras multiples que destacan en

particular las principales diferencias entre ambas medidas de sesgo.
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En primer lugar, la Figura 8.3 presenta las diferencias en valores absolutos
entre las medidas de sesgo DIFER y DILAT en funcion de las diferencias entre
marginales (DIFMARG) para todos los niveles de prevalencia (PREVAL) con
el Modelo QI. Recuérdese que en una tabla de acuerdo 3X3 el Modelo QI
tiene un ajuste casi perfecto, porque solo deja 1 grado de libertad residual y por
tanto es muy cercano al modelo saturado. Como se observa en el grafico, las
diferencias son minimas (practicamente despreciables) para todos niveles de
prevalencia y para todas las diferencias marginales posibles. La excepcion es
cuando la diferencia entre marginales es nula, en cuyo caso las diferencias
entre ambos estadisticos se dispara cuando la prevalencia es minima (PREVAL

= 50) y disminuye moderadamente conforme aumenta la prevalencia.

En segundo lugar, la Figura 8.4 presenta de nuevo las diferencias en valor
absoluto entre los estadisticos DIFER y DILAT en funcién de las diferencias
entre marginales y los niveles de prevalencia. Obviamente, en una tabla de
acuerdo 3X3 como la utilizada en el estudio de simulacién el Modelo QIC
esta mas alejado del modelo saturado que el Modelo QI, porque deja 3 grados
de libertad residuales. Obsérvese que las diferencias son sensiblemente
mayores que en el Modelo QI, aunque también se presenta de nuevo la

excepcion de la diferencia nula entre marginales.
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Tabla 8.6. Estadisticos descriptivos (x100) de los Modelos QI con diferente prevalencia en funcion de las diferencias entre marginales

QI-50 QI-60 QI-70 QI-80 QI-90
difmarg | Estadistico

difer dilat difer dilat difer dilat difer dilat difer dilat

0 Media 1.263 .000 979 .000 .663 .000 .545 .000 384 .000

Mediana 1.000 .000 1.000 .000 1.000 .000 1.000 .000 1.000 .000

D.Tipica 1.061 .000 792 .000 .608 .000 525 .000 507 .000

N 2494 2494 2055 2055 1977 1977 1363 1363 711 711

20 Media 8.586 8.582 8.617 8.602 8.744 8.758 8.899 8.913 9.204 9.224
Mediana 8.000 8.100 8.000 8.140 9.000 8.560 9.000 8.800 9.000 9.010
D.Tipica 3.434 2.991 3.120 2.902 2.816 2.701 2.455 2.39%4 1.808 1.748

N 8688 8688 7336 7336 7039 7039 4630 4630 2305 2305
40 Media 16.010 15.956 16.019 15.966 16.330 16.315 16.487 16.494 15.722 16.723
Mediana 17.000 17.360 17.000 17.480 18.000 18.040 18.000 18.380 9.000 9.010

D.Tipica 7.232 7.181 7.191 7.161 6.855 6.853 6.762 6.757 6.701 6.702

N 11488 11488 9539 9539 8421 8421 4643 4643 2689 2689
Media 24.288 24.353 24.417 24.415 24.821 24.827 25.072 25.088 25.437 25.442
- Mediana 27.000 27.060 27.000 27.400 28.000 27.760 28.000 28.080 19.000 19.010
D.Tipica 9.676 9.570 9.460 9.394 8.922 8.901 8.604 8.599 8.852 8.872

N 11100 11100 8579 8579 6682 6682 3227 3227 2232 2232
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Tabla 8.7. Estadisticos descriptivos (x100) de los Modelos QI con diferente prevalencia en funcion de las diferencias entre marginales

QI-50 QI-60 QI-70 QI-80 0I1-90
difmarg | Estadistico
difer dilat difer dilat difer dilat difer dilat difer dilat
Media 32.115 32.115 32.150 32.126 32.753 32.765 33.005 33.015 33.263 33.263
Mediana 37.000 37.000 37.000 37.520 38.000 37.750 38.000 38.001 39.000 39.000
50 D.Tipica 12.997 12.978 13.025 13.048 12.399 12.396 12.253 12.558 12.194 12.192
N 8479 8479 5994 5994 4149 4149 1897 1897 1519 1519
Media 39.968 39.947 40.232 40.218 41.112 41.120 41.361 41.361 41.647 41.644
o Mediana 47.000 47.000 48.000 47.540 48.000 47.640 48.000 48.010 49.000 49.000
D.Tipica 15.752 15.752 15.546 15.534 14.751 14.745 14.524 14.520 14.347 14.340
N 4793 4793 3101 3101 1999 1999 869 869 888 888
Media 46.833 46.753 46.613 46.604 48.627 48.611 48.894 48.883 48.988 48.983
Mediana 57.000 57.000 58.000 57.600 58.000 57.640 58.000 58.001 59.000 59.010
120 D.Tipica 19.910 19.926 19.923 19.955 18.407 18.409 18.256 18.253 18.374 18.368
N 1833 1833 1121 1121 743 743 300 300 376 376
Media 50.832 50.794 50.644 50.659 52.139 52.107 52.388 52.390 52.291 52.298
Mediana 66.000 66.110 67.000 67.015 67.000 67.001 68.000 68.010 69.000 69.010
140 D.Tipica 22.941 22.969 23.390 23.404 22.466 22.456 22.456 22451 22.491 22.584
N 304 304 188 188 121 121 52 52 79 79
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Tabla 8.8. Estadisticos descriptivos (x100) de los Modelos QIC con diferente prevalencia en funcion de las diferencias entre marginales

QIC-50 QIC-60 QIC-70 QIC-80 QIC-90
difmarg | Estadistico
difer dilat difer dilat difer dilat difer dilat difer dilat
Media 1.141 .000 1.076 .000 799 .000 .631 .000 421 .000.
Mediana 1.000 .000 1.000 .000 1.000 .000 1.000 .000 .000 .000
0 D.Tipica 936 .000 .876 .000 715 .000 617 .000 501 .000
N 2397 2397 2218 2218 2072 2072 1561 1561 723 723
Media 8.535 8.405 8.579 8.408 8.697 8.758 8.808 8.563 9.142 8.862
p Mediana 8.000 7.580 8.000 7.540 8.000 8.560 9.000 8.680 9.000 8.180
D.Tipica 3.398 2.986 3.230 2.952 2.932 2.701 2.595 2.655 1.909 2.148
N 8266 8266 7640 7640 7358 7358 5548 5548 22717 22717
Media 15.926 15.579 15.929 15.569 16.046 16.315 16.153 15.791 16.410 16.205
Mediana 17.000 17.040 17.000 17.120 18.000 18.040 18.000 17.460 19.000 18.760
0 D.Tipica 7.327 7.416 7.233 7.413 7.116 6.853 7.035 7.233 6.960 7.803
N 10876 10876 9902 9902 9479 9479 6616 6616 2574 2574
Media 24.134 23.799 24.093 23.750 24.450 24.827 24.651 24.370 25.026 25.907
Mediana 27.000 26.140 27.000 26.180 27.000 27.760 28.000 27.440 29.000 28.880
50 D.Tipica 7.784 9.879 9.651 9.839 9.270 8.901 8.994 9.171 8.598 8.709
N 10607 10607 9427 9427 8585 8585 5514 5514 2102 2102
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Tabla 8.9. Estadisticos descriptivos (x100) de los Modelos QIC con diferente prevalencia en funcion de las diferencias entre marginales

: QIC-50 QIC-60 QIC-70 QIC-80 QIC-90
difmarg | Estadistico

difer dilat difer dilat difer dilat difer dilat difer dilat
Media 31.749 31.364 31.671 31.259 32.247 32.765 32.429 32.190 32.890 32.788
- Mediana 36.000 35.580 37.000 36.200 37.000 37.750 38.000 37.920 39.000 39.000
D.Tipica 13.296 13.576 13.423 13.732 12.849 12.369 12.753 12.986 12.499 12.636

N 8530 8530 7227 7227 6255 6255 3715 3715 1434 1434
Media 39.728 39.327 39.437 39.087 40.519 41.120 40.979 40.814 41.374 41.296
o Mediana 47.000 45.400 47.000 46.780 47.000 47.640 48.000 48.040 49.000 49.000
D.Tipica 15.979 16.228 16.193 16.452 15.180 14.745 14.838 14.040 14.582 14.676

N 5413 5413 4264 4264 3488 3488 2063 2063 818 818
Media 46.323 45919 46.352 45.991 47.989 48.611 48.422 48.257 48.725 48.618
P Mediana 57.000 56.060 58.000 56.740 57.000 57.640 58.000 58.020 59.000 59.000
D.Tipica 20.042 20.355 20.241 20.581 18.870 18.409 18.604 18.774 18.569 18.699

N 2449 2449 1836 1836 1442 1442 856 856 340 340
Media 48.141 47.721 49.723 49.318 51.133 52.107 51.619 51.481 52.503 52.426
Mediana 65.000 64.440 67.000 66.100 67.000 67.001 68.000 68.000 69.000 69.000
140 D.Tipica 24.734 24.866 23.856 24.141 23.016 22.456 22.854 22.990 22.586 22.654

N 491 491 365 365 290 290 175 175 63 63
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Figura 8.1.
Herramienta de software para simulacion Monte-Carlo
de tablas de acuerdo 3x3
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Figura 8.2.
Salida tipica de la herramienta de software para simulacion
Monte-Carlo para N=200 controlando marginales de fila/columna, porcentaje de
acuerdo y tamario muestral
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% marginales de fila % marginales columna de la diagonal

] 40 RICIRE:!
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Figura 8.3.
Diferencias entre el indice Bl y el indice ¢ para el Modelo QI en funcion de las
diferencias entre marginales y de la prevalencia
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Figura 8.4.
Diferencias entre el indice Bl y el indice € para el Modelo QIC en funcion de las
diferencias entre marginales y de la prevalencia
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SALIDA 8.1

FLUJO DEL PROGRAMA LEM PARA AJUSTAR LA FAMILIA
DE MODELOS MIXTURA DE CUASI-INDEPENDENCIA CON
UNA VARIABLE LATENTE

Para emplear este flujo del programa LEM (Vermunt, 1997) deben mantenerse
como estan todas las lineas que no estan marcadas con asterisco y desmarcar,
para cada modelo que se quiera someter a prueba, todas las lineas que
corresponden a tal modelo. Por ejemplo, si se desea probar el Modelo QI (esto
es, para estimar una version de delta de Martin y Femia, 2006, o el modelo
Heterogeneous raters de Schuster, ) deben desmarcarse las lineas 6 a 9 del
flujo. Los datos que se utilizan aqui son los del Ejemplo 8.1 (Tabla 8.1) de
Dillon y Mullani (1984). Notese ademds que hay tres procedimientos
alternativos para ajustar el Modelo QIHX (estimador de kappa), el primero de
los cuales emplea una aproximacion marginal (Bergsma,1998; Vermunt,
Rodrigo y Ato, 2001) y los dos restantes una aproximacion loglineal clésica.
Para mas detalles sobre el proceso de ajuste e interpretacion de los modelos

véase Ato, Benavente y Lopez (2006).

st s s sk sk sk sk e sk st s s sk sk sk sk sk sk st sk s sk sk sk sk sl sk sk st sk sk sk sk sk sk ke sk sk sk sk sk sk sk sk sl ke sk sk sk s sk sk sk ki sk sk sk skoskoskoskok

lat 1

man 2

dim233

labX AB

*QI

*mod {spe(A,la) spe(B,1a) fac(XAB,3) wei(XAB)} *Delta (heterogeneous raters)
*des [

*100020003 000000000

*]

*QIC
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*mod {spe(A,la) spe(B,1a) cov(XAB,1) wei(XAB)}
*des [

*100010001 000000000 * delta

*]

*QIH

*mod {spe(A,B,1a) fac(XAB,3) wei(XAB)}
*des [

*100020003 000000000

*]

*QICH

*mod {spe(A,B,la) cov(XAB,1) wei(XAB)}
*des [

*100010001 000000000 *delta
*]

*QIU

*mod {cov(XAB,3) wei(XAB)}

*des [

*100000000 000000000 * deltal
*000010000 000000000 * delta2
*000000001 000000000 *delta3

*]

*Alpha

* Lambda (homogeneous raters)

*Pi Scott

*RE Maxwell

*QIHX (1)

*mod {mar(XA,XB,b,2) cov(A,B,2) cov(XAB,3) wei(XAB)} * Kappa marginal
*des [

*00000010-1-101 * Restriccion marginal (1)

*000 00001-1 O0-11 * Restriccion marginal (2)

*100 010 * Homogeneidad marginal (1)

*100010 * Homogeneidad marginal (2)

*100000000 000000000 * Deltal Homogeneidad diagonal (1)
*000010000 000000000 * Delta2 Homogeneidad diagonal (2)
*000000001 000000000 * Delta3 Homogeneidad diagonal (3)

*]

*QIHX (2)

*mod {cov(XAB,2) cov(XAB,1) wei(XAB)}
*des [

*000010000 010121010
*000000001 001001112
*100010001 000000000

*]

*QIHX (3)

*mod {fac(XAB,XAB,XAB,2) cov(XAB,1) wei(XAB)}
*des [

*000000000111222000
*000000000 120120120
*100020000000000000
*100010001 000000000

* Kappa loglineal

* Kappa loglineal
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*]

*QIUAU

*mod {spe(A,la) spe(B,1a) cov(AB,1) cov(XAB,1) wei(XAB)} * QIU + Asociacion Uniforme
*des [

*10-1000-101 * Asociacion uniforme

*100010001 000000000 * Delta

*]

stawei(XAB)[100010001 111111111] * Pesos variable latente X
dat[6126542631731] * Datos de Dillon y Mullani (1984)
see 2009 * Semilla de aleatorizacion

cri .00000000000000000000000000000001 * Criterio de ajuste
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SALIDA 8.2

FLUJO DEL PROGRAMA LEM PARA AJUSTAR LA FAMILIA
DE MODELOS MIXTURA DE CUASI-INDEPENDENCIA CON
DOS VARIABLES LATENTES

Para emplear este flujo del programa LEM (Vermunt, 1997) deben mantenerse
como estan todas las lineas que no estdn marcadas con asterisco y desmarcar,
para cada modelo que se quiera someter a prueba, todas las lineas que
corresponden a tal modelo. Por ejemplo, si se desea probar el Modelo QI (o
sea, para estimar una version de delta de Martin y Femia, 2004, o el modelo
Heterogeneous raters de Schuster y Smith, 2002) deben desmarcarse las lineas
6 a 10 del flujo. Los datos que se utilizan aqui son los del Ejemplo 8.1 (Tabla
8.1) de Dillon y Mullani (1984). Nétese también que hay tres procedimientos
alternativos para ajustar el Modelo QIHX (estimador de kappa), el primero de
los cuales emplea una aproximacion marginal (Bergsma,1998; Vermunt,
Rodrigo y Ato, 2001) y los dos restantes una aproximacion loglineal clasica.
Para mas detalles sobre el proceso de ajuste, véase Ato, Lopez y Benavente

(2007).
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lat 2
man 2
dim2233
labXYAB
*QI
*mod {spe(A,la) spe(B,1a) fac(XYAB,3) wei(XAB) wei(YAB)} *Delta (Heterogeneous
raters)
*des|[
*100020003 000000000
*000000000000000000
%
]
*QIC
*mod {spe(A,la) spe(B,1a) cov(XYAB,1) wei(XAB) wei(YAB)} *Alpha
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*des [

*100010001 000000000
*000000000 000000000
*]

*QIH

*mod {spe(A,B,1a) fac(XYAB,3) wei(XAB) wei(YAB)} *Homogeneous raters

*des|[

*100020003 000000000
*000000000000000000

*]

*QICH

*mod {spe(A,B,1a) cov(XYAB,1) wei(XAB) wei(YAB)}
*des [

*100010001 000000000
*000000000000000000

*]

*QIU

*mod {fac(XYAB,3) wei(XAB) wei(YAB)}
*des [

*100020003 000000000
*000000000000000000

*]

*Pj Scott

*RE Maxwell

*QIHX

*mod {mar(XA,XB,b,2) cov(A,B,2) cov(XAB,3) wei(XAB) wei(YAB)} * kappa (marginal)
*des [

*10-1-101 000000*10-1-101 * Restriccion marginal (1)
*01-10-11 000000*01-10-11 * Restriccion marginal (2)
*100010 * Homogeneidad marginal (1)
*100010 * Homogeneidad marginal (2)
*100000000 000000000 * Deltal diagonal (1)
*000010000 000000000 * Delta2 diagonal (2)
*000000001 000000000 * Delta3 diagonal (3)
*]

*QIHX (2)

*mod {cov(XAB,2) cov(XAB,1) wei(XAB) wei(YAB)} * Kappa (loglineal)
*des [

*000010000 010121010

*000000001 001001112

*100010001 000000000

*]

*QIHX (3)

*mod {fac(XAB,XAB,XAB,2) cov(XAB,1) wei(XAB) wei(YAB)} * Kappa (loglineal)
*des [

*000000000111222000
*000000000 120120120
*100020000000000000
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*100010001 000000000

%

]

stawei(XAB)[100010001 011101110] * Pesos para X
stawei(YAB)[111011001 100110111] * Pesos para ¥
dat[6126542631731] * Datos de Dillon y Mullani (1984)
see 2009 *Semilla de aleatorizacion
cri .00000000000000000000000000000000000001 * Criterio de ajuste
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Conclusiones

El anélisis de la literatura de investigacion sobre las medidas de acuerdo entre
jueces realizado en este trabajo ha partido distinguir entre dos grandes grupos

de medidas de acuerdo: medidas descriptivas y medidas basadas en modelos.

Las medidas descriptivas definen coeficientes basados en la aplicacion de
algun principio general (i.e., el principio RCA de acuerdo corregido del azar, o
el principio de la distancia euclidiana) que pueden aplicarse con variables
numeéricas, categoricas o ambas en el contexto del muestreo tipo III (donde se
asume que se fijan simultdneamente los marginales y los jueces con similar
grado de experiencia). Hay una gran variedad de medidas descriptivas, pero
excluyendo el coeficiente kappa, que parece ser un procedimiento
universalmente aceptado, los demas son en la practica exclusivos de un area de

investigacion concreta y apenas se aplican en contextos aplicados diferentes.
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La investigacion seguida con las medidas descriptivas revela en el fondo el
interés por generalizar los coeficientes de acuerdo para hacerlos
universalmente aplicables. Asi, algunos de los coeficientes originalmente
definidos con variables numéricas para dos jueces u observadores (por
ejemplo, el coeficiente de correlacion de concordancia propuesto por Lin en
1989) han progresado después hacia su generalizacion a mas de dos jueces
(Barnhart, Haber y Song, 2002) y mas recientemente a variables categdricas
(King y Chinchilli, 2001; Lin, 2007) e incluso a medidas repetidas (Carrasco,
King y Chinchilli, 2009; Chinchilli y otros, 1996; King, Chinchilli y Carrasco,
2007; Williamson, Manatunga y Lipsitz, 2000). Aunque el recorrido todavia es
muy corto, basicamente lo mismo ha sucedido con el coeficiente 7

(LeBreton y Senter, 2008).

La misma secuencia de acontecimientos ha ocurrido también con las
medidas descriptivas de acuerdo para variables categdricas como el coeficiente
kappa, que en su origen se definieron ademas para dos jueces y variables
nominales (Cohen, 1960) y progresivamente se ha intentado su generalizacion
a mas de dos jueces (Fleiss, 1971) y a variables ordinales (Cohen, 1968), donde
parece haberse estancado. De hecho, el coeficiente iofa (Janson y Olson, 2001,
2004) se propuso inicialmente para ampliar los limites del coeficiente kappa
mediante el empleo del principio de las medidas de distancia de Berry y
Mielke (1988, 2007), y permiti6é definir una medida de amplia generalizacion
para datos numéricos y categoricos, apropiada para cualquier numero de
jueces, e incluso para conjuntos diferentes de jueces y para mas de una variable

de respuesta.

En este trabajo se ha demostrado que, a pesar de los diferentes origenes de
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Conclusiones -3

las medidas descriptivas citadas, para cada una de las cuales existe una formula
RCA convencional y una estimacion de su varianza, todas ellas pueden
obtenerse igualmente en la practica utilizando una forma peculiar del modelo
ANOVA en dos sentidos mixto, con los ftemes u Objetos como efecto aleatorio
y los Jueces u Observadores como efecto fijo, derivando, a partir de una
estimacion atipica de las esperanzas de las medias cuadraticas, un coeficiente
de correlacion intraclase que representa la medida descriptiva en cuestion. Se
requiere para ello un procedimiento computacional mas complejo que la simple
aplicacion de una formula para obtener el estimador y su varianza mediante el
enfoque descriptivo, tal y como se ha detallado en los Capitulos 4 y 5 de este
trabajo y para los que hemos desarrollado plantillas de calculo con el objeto de
facilitar la comprension de las cantidades basicas necesarias para el
procedimiento de céalculo y su posterior programacion. Para alcanzar este
objetivo con variables no numéricas se ha recurrido a la formulacion del
ANOVA para variables categoricas (CATANOVA) propuesta por Light y
Margolin (1971) y Margolin y Light (1974) a partir de la idea genial de Gini
(1939) de definir una suma de cuadrados a partir de la distancia entre
elementos, en lugar de hacerlo a partir de diferencias respecto de una media,
puesto que una media no puede obtenerse con variables categoricas. Esta
formulacion, que se aplica también al coeficiente iota, ha tenido no obstante
escasa continuidad en la literatura hasta el momento, si exceptuamos los

trabajos de Onokogu (1985a,b) y de Singh (1993, 1996).

La utilizacion del ANOVA clasico y del CATANOVA en dos sentidos sin
interaccion, seguida de la estimacion de los componentes de la varianza y el
desarrollo de un coeficiente de correlacion intraclase, representa un

procedimiento estable y asequible al investigador aplicado para estimar el
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acuerdo entre jueces con cualquiera de los coeficientes pi y kappa

generalizados, con el coeficiente iofa y con el coeficiente de correlacion de

concordancia. Sin embargo, queda mucho por hacer en esta linea de

investigacion, de lo que tendra que encargarse la investigacion futura en este

campo de investigacion. Aunque parte del trabajo esta siendo realizado por los

investigadores involucrados con el coeficiente de correlacion de contingencia

con variables numéricas, estd practicamente sin desarrollar para variables

categdricas. Destacamos en concreto las siguientes lineas de actuacion futuras,

que no se han contemplado en este trabajo, entre las mas relevantes:

En primer lugar, en todos los casos tratados aqui se asume que un
conjunto de [/ itemes/objetos es valorado por un conjunto de J
jueces/observadores en una ocasion tUnica (M =1). No se ha
contemplado la replicacion en las medidas, ya que con el modelo
ANOVA/CATANOVA en dos sentidos sin interaccion pasarian a formar
parte del componente de error. Pero una situacion de investigacion
cotidiana solicita de los jueces que valoren un mismo item en dos
administraciones paralelas o en ocasiones diferentes distantes en el
tiempo para garantizar la independencia de las medidas. Obviamente, si
se incluye mas de una réplica (M =2) por combinacion item X

juez es preciso ampliar el modelo ANOVA incluyendo el componente
interactivo item X juez, lo que lleva a formular modelos

ANOVA/CATANOVA en dos sentidos con interaccion.
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« En segundo lugar, tampoco se ha contemplado la inclusion de medidas
repetidas. Las medidas repetidas introducen muchas complicaciones en
los modelos ANOVA y solo pueden ser rigurosamente estimadas con
modelos ANOVA mixtos. Ademas, no ha habido ningun intento hasta el
momento presente por incluir medidas repetidas en los modelos
CATANOVA. Sin embargo, el contexto longitudinal es una interesante
linea de investigacion que, pese a sus dificultades, no debe ser en

ningun momento abandonada.

» En tercer lugar, a pesar de su interés, poco se ha experimentado con la
inclusion de covariantes y variables de agrupamiento, que pueden
aportar informacion muy util para profundizar en las diferencias
individuales entre jueces y/o itemes. La inclusion de variables de grupo
amplia el marco del modelo ANOVA/CATANOVA en dos sentidos con
o sin interaccion en un modelo ANOVA/CATANOVA en tres sentidos.

Cabe senalar que existen otras opciones integradoras para obtener
coeficientes de acuerdo ademds de la que se propone en este trabajo, que en
cierta medida son soluciones bastante similares, aunque no utilizan la
estimacion minimo cuadratica, y por tanto son considerablemente mas
complejas. Una de las propuestas mas interesantes consiste en emplear
modelos de ecuaciones de estimacion generalizada (Generalized Estimating
Equations, GEE) que admiten variables numéricas y categoricas, variables de
agrupamiento y covariantes, y pueden incluir medidas replicadas (Barnhart,

Haber y Song, 2002; Barnhart, Song y Haber, 2005; Klar, Lipsitz e Ibrahim,
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2000; Lin, Hedayat y Wu, 2007). Otra propuesta reciente utiliza los modelos
lineales mixtos generalizados (Generalized Linear Mixed Models) con una
estructura de efectos aleatorios cruzados para itemes y jueces, asi como
empleando una funcién de enlace logit o probit para variables de respuesta
nominal o una funcion de enlace identidad para variables de respuesta
numéricas (Baayen, Davidson y Bates, 2008; Nelson y Edwards, 2008;
McCulloch y Searle, 2001).

Por el contrario, las medidas basadas en modelos estadisticos obtienen
coeficientes de acuerdo a partir de la especificacion y el ajuste de un modelo
estadistico particular con variables categoricas. Aunque los modelos
loglineales fueron la propuesta inicial (Agresti, 1992; Bergan, 1980; Tanner y
Young, 1985,ab) y los modelos mixtura fueron una propuesta posterior
(Guggenmoos-Holtzman y Vonk, 1998; Schuster, 2002; Schuster y Smith,
2002; Uebersax, 1990), ambos modelos son en lo fundamental similares. Sin
embargo, son preferibles los modelos mixtura a los loglineales por el potencial
explicativo que representan las clases latentes. Cualquier modelo loglineal o
mixtura es miembro de una familia que contiene un modelo bésico y un
conjunto de restricciones utilizadas con el objeto de simplificarlo. Las dos
familias de mayor interés para evaluar el acuerdo entre jueces son la familia de
modelos de cuasi-independencia y la familia de modelos de cuasi-simetria.

Esta tesis se ha limitado a la familia de modelos de cuasi-independencia.

Dados unos datos empiricos de una tabla de acuerdo, el modo de operar es
siempre el mismo y consiste en probar varios modelos de la familia, cuyas
propiedades dependen de las restricciones utilizadas respecto del modelo

basico, y ajustarlos con estimacion por maxima verosimilitud para determinar
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qué modelo es el més apropiado, aplicando las reglas estandar para interpretar
los modelos loglineales (razén entre desvianza y grados de libertad

aproximadamente igual a uno o menor, probabilidad de la desvianza menor de

0.10 y criterio AIC o BIC mas bajo de todos los modelos) y finalmente el

ajuste condicional de modelos para decidir el modelo 6ptimo.

Una vez seleccionado el mejor modelo se calcula el coeficiente de acuerdo,
que se define como la proporcion de casos del conjunto de itemes donde ambos
jueces acuerdan de forma sistemadtica, sin error. El complemento del
coeficiente de acuerdo es la proporcion de casos del conjunto donde los jueces
acuerdan por azar o estan en desacuerdo. La ventaja de esta interpretacion es
que, en primer lugar, depende del modelo que se ajuste y por lo tanto es
diferente para diferentes modelos de la misma familia, y en segundo lugar,
revela un mayor grado de pureza en la definicion e interpretacion del

coeficiente de acuerdo.

Se requiere una destreza especial para desarrollar el flujo requerido para
operar con modelos mixtura, que varia en funcién de la dimensién de la tabla
de acuerdo, pero es posible ajustarlos con 2 jueces para un nimero manejable
de categorias (desde 2 hasta no mas de 7 6 9, como en las escalas Likert). Un
ejemplo completo para una tabla de acuerdo 3X3 se propone en la Salida

8.1.

Mientras que la proporcion de acuerdo sistemadtico tiene una interpretacion
clara, su complemento representa un “cajon de sastre” que mezcla acuerdo
aleatorio y desacuerdo. La necesidad de delimitar ambas fuentes de variacion,
que es imposible con una variable latente con dos clases, condujo a proponer

una ampliacion del numero de variables latentes (de 1 a 2) y del numero de



-336- Conclusiones

clases (de 2 a 4). El resultado ha permitido una interpretacion desagregada del
acuerdo sistematico y aleatorio (primera variable latente) y del desacuerdo
(segunda variable latente). Y puesto que el desacuerdo entre jueces es
basicamente una fuente de sesgo, propusimos definir una medida de sesgo
basada en modelos mediante la diferencia entre los valores estimados de los

triangulos simétricos de la tabla de acuerdo.

A partir de una revision de los indices de sesgo propuestos en la literatura
sobre el acuerdo entre jueces, puede deducirse que el indice més sencillo (ya
que se expresa mediante una diferencia absoluta de las sumas de las casillas
triangulares superior e inferior) y mas general (porque puede ser formulado
para tablas de acuerdo con cualquier nimero de categorias) es el indice BI
propuesto por Ludbrook (2002; 2004), basado en los trabajos anteriores de
Byrt, Bishop y Carlin (1993) y de Lanz y Nebenzahl (1996). Otros indices de
sesgo alternativos al indice BI presentan expresiones muy similares a aquél y
proceden todos de una formulacion propuesta en el clasico trabajo de Bishop,
Fienberg y Holland (1975) o bien basada en el supuesto de homogeneidad
marginal (Agresti, 2002). En el trabajo de 2004, el propio Ludbrook afirma: “/
am no doubt that the BI is currently the best way to detect bias between two
raters and I have argued to this effect” (p. 115). Pero el comportamiento del
indice BI, a pesar de la confianza de su autor, presenta al menos problemas en
cierta medida indeseables. En primer lugar, por su propia definicion como una
diferencia entre frecuencias de celdilla triangulares, el indice BI puede reportar
valores diferentes de cero ain en presencia de homogeneidad marginal. Por
ejemplo, sea la tabla de acuerdo siguiente, para N = 100, con 2 observadores y

3 categorias de respuesta:
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a ¢ | Marginal
9 1 10
b 1 18 1 20
c 0 2 68 70
Marginal | 10 20 70 100

Obsérvese que la diferencia en valor absoluto entre los tridngulos superior e
inferior es |2 — 3| = 1, pero los marginales son exactamente iguales, por lo que
el sesgo deberia ser nulo. Y en segundo lugar, y probablemente consecuencia
de lo anterior, el indice BI es invariante ante una permutacion de las

frecuencias triangulares de fila y columna. Por ejemplo, para la tabla de

acuerdo anterior, el resultado siguiente

a Marginal
9 0 11
b 0 18 19
c 1 1 68 70
Marginal 10 21 69 100

produce una tabla de acuerdo donde el indice BI es el mismo (puesto que solo
se han permutado las frecuencias triangulares superior e inferior) pero ahora la

tabla no presenta homogeneidad marginal.

Para solucionar los problemas del indice BI, se ha propuesto recientemente
una ampliaciéon del modelo mixtura con una variable latente y dos clases,

tratado en Schuster (2002) y Schuster y Smidt (2002), a dos variables latentes
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con dos clases cada una (Ato, Lopez y Benavente, 2008). Esta ampliacién nos
posibilita delimitar el acuerdo sistematico y el acuerdo aleatorio por un lado
del desacuerdo por otro, para conseguir una interpretacion mas refinada del
acuerdo global, y paralelamente definir una medida de sesgo basada en

modelos mixtura, que hemos denominado indice € .

Un estudio de simulacion Monte Carlo con una herramienta de software
disefiada para dar respuesta a esta propuesta ha conducido a la conclusion
general de que el indice € tiene un comportamiento mas apropiado que el

indice BI de Ludbrook, por las razones siguientes:

. € es un indice basado en modelos, en contraposicion al indice BI,
que es un indice descriptivo. Un indice de sesgo basado en modelos es
un indice que depende del ajuste del modelo, es decir, de que el modelo
sea una representacion aceptable de los datos empiricos. El indice
descriptivo, en cambio, se obtiene de forma directa con los datos
empiricos y por tanto es el indice que corresponderia al modelo
perfecto o saturado. En consecuencia, el indice € serd tanto mas
similar al indice BI cuanto mas cercano al modelo saturado sea el
modelo mas apropiado, y sera tanto mas dispar cuanto mas se aleje de
aquél. La justificacion de este razonamiento puede seguirse
comparando las Figuras 8.3 y 8.4, donde se comparan los dos indices

con dos modelos mixtura que discrepan en el ajuste.

+ Apesarde que € esunindice que se define de forma similar al indice

BI (de hecho es la diferencia entre las frecuencias de casillas
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triangulares como puede comprobarse en la Salida 8.2), a diferencia de
aquél respeta el supuesto de homogeneidad de los marginales de fila y
columna en que se basa la definicion de un indice de sesgo, y produce
valores nulos en presencia de homogeneidad marginal y valores no

nulos en presencia de heterogeneidad marginal.

+ Una importante diferencia entre los indices Bl y € que no se ha
documentado en este trabajo, es que mientras el primero solo puede
definirse para 2 jueces u observadores, o a lo sumo con combinaciones
parecadas en el caso de mas de 2 jueces, el indice € puede ser
formulado para cualquier nimero de observadores, conduciendo a una
interpretacion global del grado de sesgo que es absolutamente

impensable desde un enfoque eminentemente descriptivo.

* Y finalmente, ¢l indice €, como indice basado en un modelo mixtura,
no solo permite la inclusién de covariantes o variables de grupo, sino
que también hace posible, mediante el oportuno analisis de las
probabilidades condicionales de las clases latentes del desacuerdo, una
valoracion mas profunda de las casillas simétricas sobre las que se basa
la medida de sesgo a fin de comprender de forma mas cabal la

naturaleza del desacuerdo existente entre jueces.
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