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METODOLOGIA

Analisis comparativo de tres enfoques para evaluar el acuerdo
entre observadores

Manuel Ato, Ana Benavente y Juan J. Lopez
Universidad de Murcia

En este trabajo se realiza un andlisis comparativo de tres enfoques generales para evaluar el acuerdo
entre observadores que originan tres tipos diferentes de medidas: descriptivas (coeficientes

basadas en modelos loglineales y basadas en modelos con mezcle)(de distribuciones. Aunque

los enfoques loglineal y mixture asumen un concepto de correccion del azar diferente, la flexibilidad

de ambos enfoques permite utilizar sus parametros para realizar un analisis en profundidad de las pau-
tas de acuerdo y desacuerdo. Se demuestra que las medidas descriptivas pueden obtenerse introdu-
ciendo restricciones al modelo loglineal de cuasi-independencia. Y que aunque los enfoques loglineal

y mixture tienen una interpretacion similar cuando todos los parametros diagonales son positivos, su
interpretacion difiere en caso contrario debido a la diferente escala de medida utilizada.

Comparative analysis of three approaches for rater agreeréig.work is a comparative analysis of

three general approaches for rater agreement measurement which produce three different statistical
coefficients: descriptived| n y k coefficients), based on log-linear models and on mixture models.
Although loglinear and mixture approaches assume a different concept of chance correction, their fle-
xibility allow using its parameters to analyze agreement and disagreement patterns. We show that all
descriptive measures can also be obtained by introducing constraints to a basic loglinear (or mixture)
quasi-independence model. Due to the different measurement scale used, both loglinear and mixture
approaches have a similar interpretation when diagonal parameters are positive but a different inter-
pretation otherwise.

Son muchas las situaciones de investigacion aplicada en lafe la asociacion entre dos variables, pero no proporciona informa-
ciencias sociales y biologicas donde es necesario cuantificar eién valida acerca del acuerdo. Por ejemplo, el coeficiente de co-
acuerdo existente entre las medidas reportadas por dos (0 mas) okelacion entre una medida que es el doble de la primera es per-
servadores (jueces o evaluadores) o entre dos (0 mas) instrumemeto, pero el acuerdo entre ambas medidas es nulo. Mas conve-
tos de mediciéon de una determinada respuesta. Medidas altas dientes son etoeficiente de correlacién intraclasghrout y
acuerdo indican la existencia de consenso en el proceso de clasifiteiss, 1979), un indice de fiabilidad que evalla la intercambiabi-
cacion de los observadores, de intercambiabilidad entre los instrlidad u homogeneidad entre medidas cuantitativas, los procedi-
mentos de medicién o de perfecta reproductibilidad de la medidanientos de ldeoria de la generalizabilida¢Cronbach, Gleser y

Se han propuesto muchos coeficientes de acuerdo bajo dd%ajaratnam, 1972) y ebeficiente de concordanciain y otros,
grandes situaciones practicas, dependiendo de la escala de med2f®)2), un indice de reproductibilidad que evalta el acuerdo mi-
requerida por el instrumento de medicion. Cuando la medida egiendo la desviacion de los datos respecto de la linea de igualdad
cuantitativa, uno de los indices mas utilizado exeficiente de o concordancia (45°) a través del origen.
correlacion de Pearsorks bien conocido que este coeficiente mi-  Cuando la medida es categoérica, nominal u ordinal, el objeto es
la clasificacion de un conjunto de objetos en categorias bien defi-
nidas y los procedimientos estadisticos para la evaluacion del

Fecha recepcion: 2-8-05 « Fecha aceptacion: 22-2-06 acuerdo parten de una sugerencia de Scott (1955) de corregir del
Correspondencia: Manuel Ato Garcia acuerdo observado la proporcion de casos para los que el acuerdo
E‘;‘f\t‘gg‘f dgz Ejm?gif tuvo lugar solo por azacljance correction Variasmedidas des-

30080 Murcia (Spain) criptivasse han definido a partir de esta sugerencia (véase Zwick,

E-mail: matogar@um.es 1988). Ademéas del coeficientantroducido por Scott (1955) y de
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una propuesta original de Bennett y otros (1954), el mas popularn conjunto de 164 respuestas cognitivas elicitadas en un estudio

es el coeficiente presentado por Cohen (1960). Las medidas desde comunicacion persuasiva sobre una escal®dle@ncategorias

criptivas son un enfoque sencillo y universalmente aceptado dde respuesta («positiva», «neutral» y «negativa»). Cada casilla re-

medir el acuerdo, pero tienen el inconveniente de que no permitgoresenta las frecuencias (en negrita) y las probabilidades (entre pa-

comprender la naturaleza del acuerdo y del desacuerdo (véase, sémtesis).

embargo, von Eye y Mun, 2005) y se basan en algin modelo esta- Cabe considerar dos contextos (Martin y Femia, 2004; Agresti,

distico que en su aplicacién practica se asume como valido. 2002). Si uno de los observadores, por ejemplo A, es un experto
Contra la simplicidad de las medidas descriptivas surgié un enmedido sin error'gold standard), el objetivo es evaluar la clasifi-

foque que utilizanodelos loglinealepara descomponer los patro- cacién realizada por el observador falible B y entonces se trata de

nes de acuerdo y desacuerdo observados mediante la formulacian estudio de concordancia (o de valideZh cambio, si ninguno

de un conjunto especifico de parametros y del manejo adecuado de los dos observadores es experto (0 sea, tienen una experiencia

matrices de disefio, asociado al procedimiento de ajuste condicigimilar), el objetivo es evaluar su grado de acuerdo y entonces se

nal de modelos. Cada uno de los modelos loglineales permite desata de urestudio de consistencia (o fiabilidad) su vez, los es-

cribir el acuerdo mediante una medidy de naturaleza similar a tudios de fiabilidad pueden seter-observadore¢A y B son ob-

las desarrolladas bajo el enfoque descriptivo, aunque basada en un

concepto de correccion del azar diferente (Guggenmoos-Holtzman

y Vonk, 1998). Cuadro 1
El enfoque méas general empl@adelos con mezcla de distri- Notacion general
buciones(o modelos mixture que descomponen un conjunto de
. . . Observador B
objetos en dos clases latentes, una asociada al acuerdo de objg
de facil clasificacion (acuerdo sisteméatico), con probabilidad Observador 1 2 i M Marginal
la otra al acuerdo de objetos de dificil clasificacion (acuerdo aleg A A
torio y desacuerdo), con probabilidadu(l-A su vez, la probabi-
lidad u de la clase latente para la distribucion de acuerdo perfect| * . me a m a ™ n
puede también considerarse como una medida de acuerdo bas: (pr) (Pr2) (pi) () ()
en el mismo criterio de correccion del azar de los modelos logli{ 2 et nez v rem ne+
neales, aunque utiliza una escala de medida diferente. (p21) (p22) (pz) (pm)  (p2+)
En este trabajo se realiza un andlisis comparativo de los tres €
foques citados definiendo un conjunto de seis medidas propuest
en la literatura para evaluar el acuerdo e ilustrando su utilizacio
mediante un ejemplo tomado de la investigacion psicolégica. Pa
cada enfoque se analizan los procedimientos de correcciéon d| i nit ni2 nj M nis+
azar, las restricciones que deben aplicarse a los modelos para (1) (p2) (pi) (m) ()
producir las medidas descriptivas y la interpretacion de sus par.
metros. La siguiente seccién introduce el ejemplo y algunas cue
tiones basicas necesarias para proceder en las siguientes seccig
con la definicion de medidas descriptivas, basadas en model
loglineales y modelomixture Finalmente se proponen algunas M L 2 ™ M e+
sugerencias a tener en cuenta por el investigador aplicado pa (pua) - (p2) (pri) () (pie)
abordar una mas apropiada valoracion del acuerdo. Marginal w1 2 N e nes =N
B (pr1)  (pr2) () (M) (p++=1)

Notacion y ejemplo

E

Nota: nij representan frecuencias de respugsgteepresentan probabilidades de respugsta.

Sea un conjunto d€ observadores (jueces o evaluadores) que
clasifican independientemeniesujetos (u objetos) sobre una es-
cala categorica (nominal u ordinal) compuestMamtegorias. La
notacion general, para el casokte 2 observadores, suele repre-

Cuadro 2
Frecuencias (y probabilidades) del ejemplo de Dillon y Mullani (1984)

sentar las frecuenciag;] y/o las proporcionegy) en unatabla Observador A Observador B
de acuerda@omo la que se reproduce en el cuadro 1.

Dos aspectos diferentes de la distribucion conjuptde las Positiva Neutral Negativa Total
respuestas son el gradoatierdoy el grado deasociacion Para PositivaL 61 2 5 9
que exista acuerdo se requiere gque exista asociacion, pero es pq (0.372) (0.159) (0.030) (0.561)
ble que exista un alto grado de asociacién sin que exista un al
grado de acuerdo (Bloch y Kraemer, 1989). Por ejemplo, si el oy Neutral 4 26 3 33
servador A valora los objetos sistematicamente una categoria s (0.025) (0.159) (0.018) (0.201)
perior a la del observador B, el grado de acuerdo sera bajo, pero Negativa n 7 31 19
grado de asociacion alto. En este trabajo nos interesa especifig (0.006) (0.043) (0.189) (0.238)
mente la evaluacion del grado de acuerdo.

En el cuadro 2 se muestra un ejemplo, tomado de un trabajo ¢ Total 66 59 39 164

Dillon y Mullani (1984), en el qu&=2 observadores registraron (0.402) (0.360) (0.238) (1.000)
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servadores diferentes)imira-observadore¢A y B representan al  lo llamaron indiceG, Janson y Vegelius (1979), que lo llamaron
mismo observador que clasifica los objetos en dos 0 mas ocasioneseficienteC, Brennan y Prediger (1981), que lo llamaron indice
distintas). Aunque se puede extender a otros contextos, este traba; y Maxwell (1977), que lo llamé coeficiente RE (véase Zwick,
jo analiza la consistencia o fiabilidad inter-observadores. 1988; Hsu y Field, 2003). Sustituyendo la Ec. 2 en la Ec. 1 se ob-

Es también conveniente distinguir dos diferentes tipos ddiene
muestreo. En ahuestreo tipo (muestreo multinomial) se prefija
el total muestralN)) y los marginales de fila y columna se asumen
aleatorios. En emuestreo tipo I(muestreo multinomial de pro- =M
ducto), por el contrario, se prefijan los marginales de fila (o de co- (M-1)/M (Ec. 3)
lumna). Asumimos en este trabajo muestreo tipo I.

Aplicando la Ec. 3 a los datos del cuadr@2,0.579. Para el

Medidas descriptivas de acuerdo entre observadores caso dicotomico una férmula abreviada para la Ec. 3e8p,-1.
La probabilidad de acuerdo observada El coeficienter de Scott
La forma mas directa de medir el acuerdo utilizprbabili- En un trabajo de Scott (1955) se propuso como correccién del

dad de acuerdo observada,), que es simplemente la suma de las azar el cuadrado de la suma de los promedios de los marginales de
proporciones de la diagonal principal de la tabla de acuerdo. Pafda y columna para cada categoria
los datos del cuadro 2,

Po = 3 p; = 0.372+ 0.159+ 0.189= 0.720 pr =3 Pt Pa)
i L2 ) (Ec. 4)
El principal problema de que adolepg es que expresa el Para los datos del cuadro 2 la probabilidad esperada por azar es

acuerdo bruto sin tener en cuenta que una parte del acuerdo obser-

vado puede ser debido al azar y ocurrir atin en el caso de que no , , ,

haya ninguna tendencia sistemética por parte de los observador - _(0.561+0.402)"  (0.201+0.360\" (0.238+0.238)" ) 55,
e \ .

para clasificar de forma similar los objetos. 2 ) A 2 )\ 2 /
Dada una tabla de acuerdo entre 2 (0 mas) observadores, una
medida general de acuerdo corregido del aR@4, que distin- Esta correcciéon asume que la distribucion de las probabilidades
gue la probabilidad de acuerdo observagpde la probabilidad  marginales es homogénea para ambos observadores (supuesto de
de acuerdo esperada por azm), (es homogeneidad marginglse denominaoeficiente Py se define
utilizando Ec. 1 como
RCA= o~ Pe .
1-pe (Ec. 1) o PP

1-pe (Ec. 5)
dondep, es el acuerdo que se atribuye al azarpy éstablece la
magnitud maxima de acuerdo no atribuido al azar. Las diferentes Para los datos del cuadro 2, el coeficiente pi=e6.557.
opciones que se han planteado para definiR@Ahan consisti-
do en especificar alguna férmula de correccion del azar para defizl coeficientex de Cohen
nir p.. Tres de las opciones mas comunes se contemplan en este
trabajo. Otras opciones alternativas pueden consultarse en Dunn Basandose en el trabajo de Scott (1955), Cohen (1960) propu-

(1989) y Shoukri (2004). so una formula de correccién del azar consistente en calcular el va-
lor esperado de los elementos diagonales de la tabla de acuerdo
El coeficienteo de Bennet y otros mediante
Una forma simple de correccién del azar originalmente pro- pt = SP.+P,
|

puesta en un trabajo de Bennet y otros (1954) es el coeficiente

(coeficiente Sigmaque utiliza un valor de correccién del azar fi-

jo, la inversa del nimero de categorid3, ( gue asume independencia entre observadores y dencpefié
ciente Kappa

(Ec. 6)

o_ym(L) L .
Pe=2MN) “m (E¢. 2 oo PompE
1-pe (Ec. 7)
Esta forma de correccion asume que los observadores clasifi-
can los objetos uniformemente entre las categorias de respuestaPara los datos del cuadro 2,
(supuesto deniformidad margingl o ha sido reivindicado como
una medida de acuerdo estable por Holley y Guilford (1964), que ps= (.561)(.402)+(.201)(.360)+(.238) 0.355
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y k= 0.567 Kappa tiene propiedades estadisticas éptimas comoaso de 0.80. En los dos ultimos casos, siggdo60, las proba-
medida de acuerdo. En primer lugar, cuando el acuerdo observadididades marginales del observador A iguales pero las probabili-
(po) es igual al acuerdo esperado por apgr €éntonces= 0. En dades marginales del observador B discrepakiess el doble de
segundo lugak tomara su valor maximo de 1 siy solo si el acuer- k5. Este efecto diferencial se atribuye a la discrepancia que existe
do es perfecto (0 sepy= 1 yps= 0). Y, finalmentex nunca pue-  entre las probabilidades marginales del observador B. Los mismos
de ser menor de —1. Sin embargo, los limites superior e inferigproblemas afectan también al coeficiemtg@ero no a.
del indice son funcién de las probabilidades marginaleskAs,
ma el valor 1 si y solo si las probabilidades marginales son exac- Modelado estadistico del acuerdo entre observadores
tamente iguales y todas las casillas no diagonales son cero.
Desde su formulaciorm, se convirtié en la medida de acuerdo Modelos loglineales
mas utilizada en las ciencias biologicas y sociales. Fleiss, Coheny
Everitt (1969) derivaron una férmula asintética para la desviacion En lugar de describir el acuerdo mediante un indice, un enfoque
tipica alternativo desarrollado durante la década de los 80 (Tanner y
Young, 1985a; Agresti,1992) consiste en analizar la estructura del
acuerdo y desacuerdo existente en los datoscolelos loglinea-
2 . S
pe + ( pg) =P, + P, ( Pi, + Pii ) les Dos rasgos cruciales de este enfoque son la posibilidad de pro-
: (Ec. 8) bar el ajuste de los modelos y su capacidad de generalizacion a va-
riables de respuesta ordinales (Tanner y Young, 1985a,b; Schuster
que permite probar la hipétesis nula de acuerdo nulo entre ambgsvon Eye, 2001), al caso de méas de dos observadores (Agresti,
observadores empleands x/ S ). 1992) y a la inclusién de una o més covariantes (Graham, 1995).
La utilizaciéon de Kappa como medida de acuerdo ha recibido Los modelos loglineales modelan el acuerdo observado en tér-
muchas criticas. Basicamente, se han detectado dos problemas quimos de componentes, tales como el acuerdo esperado por azar y
pueden explicarse en términos de los efectasedgoy prevalen- el acuerdo no esperado por azar. Dado un conjuritbodigetos a
cia. El efecto de sesgo de un observador respecto de otro ocurdtasificar por parte de dos observadoreMerategorias, ehode-
cuando sus probabilidades marginales son diferentes; el sesgo lesde independencia,
mayor cuanto mas discrepantes son sus respectivas probabilidades
marginales y menor cuanto mas similares son. El efecto de prev:
lencia ocurre en presencia de una proporcion global extrema de rc
sultados para una categoria. Ambos efectos se han demostrado en
los trabajos de Spitznagel y Hazer (1985), Feinstein y Cicchettilondeny, es el valor esperadoi y AP son efectos debidos a la
(1990), Byrt, Bishop y Carlin (1993), Agresti, Ghosh y Bini categorizacion de los observadores Ay B, es el modelo basico que
(1995), Lantz y Nebenzahl (1996) y Hoehler (2000), entre otrosrepresenta el acuerdo esperado por azar y asume independencia es-
Un conjunto de 4 casos paradéjicos para tabla® 8 muestra en tadistica entre ambos observadores.
el cuadro 3. En los dos primeros casos, siggdo85, las propor- Pardmetros adicionales pueden incorporarse al modelo bésico
ciones de casos discrepantes practicamente idénticas y las disttie la Ec. 9 con la finalidad de probar hipétesis especificas relativas
buciones marginales muy similares,es menos de la mitad de¢ al acuerdo y desacuerdo, el mas importante de los cuales es el con-
y lo mismo sucede canpero no coro. Este efecto diferencial se junto de parametros diagonals Puesto que el acuerdo entre ob-
atribuye a que la prevalencia de casos positivos es en el segundervadores se concentra en las casillas de la diagonal principal, de-
finiendo 6;= §; se obtiene einodelo de cuasi-independen¢fal)

©
SE) = prn

Iog(mj)=A+A{*+A‘j3 (Ec. 9)

Cuadro 3
Conjunto de 4 casos paradgjicos de Byrt y otros (1993) Iog( m; ) =A+ )LiA + MB +6;1; (Ec. 10)
Observador B ) o o )
dondel; es una variable ficticia que es 1 cuaiwpy 0 cuandadz
Caso 1 ) Si No Total Indice j, ¥ la transformacion exg representa el grado de acuerdo aso-
Observador A Si 0.40 0.09 0.49 o= .70 ciado a la categoria(Guggenmoos-Holtzman y Vonk, 1998; von
No 0.06 045 051 =10 Eye y Mun, 2005). Un modelo mas simpl tanci
Total 0.45 0.54 100 K= 70 ye y Mun, 20 ). Jn modelo mas simple, que asume constancia
del acuerdo sistematico entre categorias y se obtiene definiendo
Caso 2 Si No Total ;= dl;, es elmodelo de cuasi-independencia const{Q¥C),
Observador A Si 0.80 0.10 0.90 0,=.70
No 0.05 0.05 0.10 n,=.32 A B
Total 0.85 0.15 1.00 K,= .32 Iog( m ) =A+ A0+ A7 + 6l (Ec. 11)
Caso 3 Si No Total
Observador A Si 0.45 0.15 0.60 0= .20 donded representa el acuerdo mas alla del azar (independencia)
No 025 0.15 0.40 mg= .12 que se asume constante para todas las categorias. Como conse-
Total 0.70 0.30 100 k13 cuencia, las razonexldslocales de los valores esperadgsse
Caso 4 Si No Total asumen iguales (C_Sluggenmoos-HoIt_zman,_ 1996).
Observador A S 0.25 0.35 0.60 0F 20 La transformacion exgf) se relaciona directamente con la ca-
No 0.05 0.35 0.40 n=.19 pacidad de los observadores para distinguir entre las categorias de
Total 030 0.70 1.00 K= 26 la tabla de acuerdo (Darroch y McCloud, 1986; Agresti, 2002).
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Dado un modelo que asuma homogeneidad marginal, la razén dpie deja — 1@ — 1 grados de libertad, puede utilizarse con ta-
oddsde que los observadores estén de acuerdo mas que en desacbias de acuerdo 2 2 y es la version loglineal del indice(Aic-

do sobre si un item debe asignarse a la catagamibugar dg es kin, 1990). Para los datos del cuadro 2, el pardmetro diagonal
constante del modelo QIC es e&py la medida de acuerdo ks
. .620, pero el ajuste no es aceptahRé3)= 10.13;p= .02 (véase
m; m - h s
0; = = ex;(éi +6j) cuadro 4). Los datos empiricos no son compatibles con la hipote-
Iy M sis de que el parametro diagonal sea constante.
Asumiendo homogeneidad marginal entre ambos observadores
dondem; son valores estimados del modelo para la fl@olum- se obtiene el modelo QIH, que libera tambign-(1p — 1 grados

najy d; y §; son los parametros diagonales para las categgrias de libertad y puede también utilizarse con tablas de acuer@o 2
j. 6; sera mayor de 1 si la probabilidad de acuerdo de las casillaBara los datos del cuadro 2, el vector de parametros e%)exp(
diagonales es mayor que la de las casillas no diagonales. El graf@778, 1.040, 31.000], la medida de acuerd@=es570 pero el
dedistincion entre categoriase define entonces como ajuste tampoco es aceptahllgf3)= 22.59;p= .00 (véase cuadro
4). Notese que en este modelo vuelve a comprobarse que en la ca-
tegoria 3 es proporcionalmente mayor el grado de acuerdo mien-
Ty = 1_6_ tras que en la segunda categoria es practicamente nulo.
i Mediante la Ec. 12 pueden también obtenerse las versiones log-
lineales de los coeficientesde Bennett yt de Scott. Para el coe-
donde valoresy; = 0 se asocian con categorias indistinguibles, ficiente o se requiere un modelo (QIU) que asuma nulidad de los
mientras que valoreg; = 1 indican categorias perfectamente dis- efectos de A 'y B e incluya los paramettpglo que implicauni-
tinguibles. formidad marginal y para el coeficiente el modelo (QICH) de-
Utilizando los parametros diagonales aipée pueden definir  be incorporar una restriccion de igualdad entre ambos observado-
nuevas medidas de acuerdo y redefinir también algunas de las mes y un parametro diagonal constante (lo que implcaoge-
didas descriptivas tratadas anteriormente. Una medida de acuerdeidad margingl Para los datos del cuadrds .579 yAr= .570
basada en un modelo loglineal utiliza una definicién de acuerdgvéase cuadro 4). Sin embargo, debido a las restricciones requeri-
corregida del azar que difiere del caso descriptivo y se formula ddas, ninguno de los dos modelos se ajusta aceptablemente (véase
forma general mediante (Guggenmoos-Holzman y Vonk, 1998): cuadro 4). Y, por otra parte, el coeficierteo puede obtenerse
mediante un modelo loglineal debido a la naturaleza de las res-

A B tricciones que requiere (véase Guggenmoos y Holzman, 1998).
R
! PLo; (Ec. 12) Modelos con mezcla de distribuciones (mixture models)
dondef; son probabilidades esperadas del modelo y, parésia Una generalizacion del enfoque anterior consiste en incluir una

ma fila/columna, 0 mas variables latentes no observables y asumir que los objetos
gue los observadores deben clasificar se extraen de una poblacién
o que representa una mezcla de dos (0 mas) subpoblaciones finitas

pli = exf(ué ) (modelo mixture Cada subpoblacion identifica un conglomerado

i

(Ec. 13) de items homogéneos, por ejemplo, la subpoblacién que represen-

ta acuerdo sistemético (X1), que afecta Unicamente a las casillas de
es la correccion debida al azar utilizada con modelos loglinealeda diagonal principal de la tabla de acuerdo, y la subpoblacién que
Puesto que los parametros diagonales pueden ser negativaspresenta acuerdo aleatorio y desacuerdo (X2), que afecta por
exp(5;) pueden ser menores de 1y la escala resultante puede adop-

tar valores dentro del rango —1/1, la misma escala utilizada por las
medidas descriptivas. Cuadro 4

Martin y Femia (2004) definieron una medida de acuerdo ba Modelos loglineales y medidas de acuerdo para los datos del cuadro P
sadc,) ,e,n el modelo QI (Ec. 10),’, que,s!'ls autores entroncan con Modelo  Restricciones Paréametros dia- Medida de Ajuste del
tradicion de los tests de eleccion muiltiple y llanbaita (A). El gonales expé) acuerdo modelo
modelo tieneNl — 1 — M grados de libertad residuales, y por tan-
to no es posible su aplicacion a tablas de acuesd@.ZPara los Ql Independencia Ay B  [11.75,1.39,26.08] 0= 567 %(1)= .18;P= 67
datos del cuadro 2, el vector de parametros esSgxii1.745, (Delta) heterogéneo
1.394, 26.083], el coefi_ciente de acuerdo rgsu_ltante es, aplicand Qi Independencia Ay B [7.23] 292620 1%3)=10.13P= 02
Ec. 12, A=0.567 y el ajuste del modelo es OptilA(t)= .18;p= 5, constante
.67 (véase cuadro 4). Su interpretacion se simplifica notablemen
utilizando exp§;): el grado de acuerdo entre observadores es pro QI Igualdad Ay B [6781043100] =506  I%3)=2250P= 00
porcionalmente mayor para la tercera categoria, seguida de la p 4 heterogéneo
mera 'y es précticamente nulo para_la _segunda. Dado el ajuste ¢ QlcH Iqualdad Ay B [4.83] M= 570 1(5)= 40.06P= .00
modelo, practicamente toda la asociacion de la tabla de acuerdo & constante
concentra en la diagonal principal. ‘

Un modelo mas parsimonioso se obtiene asumiendo un parg QU Efectonulo Ay B [7.96339404]  2%= 579  1%(5)= 4305P= 00
metro diagonal constante. El resultado es el modelo QIC (Ec. 11 4 heterogéneo
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igual a todas las casillas de la tabla. La distribucion conjunta resukarse incluso a tablas de acuerdo 2 aunque el modelo resulta

tante es una mezcla de una distribucién que asume acuerdo perfeaturado. La ecuacién que descompone las probabilidades espera-

to entre observadores, con probabilidad p, y una distribuciéon qudas es similar a la Ec. 16, pero los parametros mantienen una cons-

asume independencia, con probabilidad 1— (Agresti, 1989, 2002jante de proporcionalidad, definida como la razén entre las proba-

Asi, el modelo loglineal QI con una variable latente X y dos obserbilidades marginales latenteg(y4y%), que se asume igual para

vadores (A y B) requiere 3 dimensiones y se representa mediantéodas las categorias. Debido a esta restriccion, se denomina tam-
bién al modelo QIC commnodelo de probabilidad predictiva
constante

(Ec. 14) Mas restringido es el modelo que Schuster y Smith (2002) deno-
minanmodelo de observadores homogéngnsdelo QIH), cuyas

donde, para cada clase latehtgparah= 1,2) de X, se asume in- probabilidades esperadas se obtienen (sigriday§) mediante

dependencia local entre ambos observadores. Los paragetros

de los modelomixturese relacionan estrechamente con los para- - ’

metrosd; de los modelos loglineales ya que (Guggenmoos-Holtz- P = liag; + (1-a)y; (Ec. 18)

man, 1993),

log(my; ) = 2% + AP+ 28 + &,

Este modelo asume que las probabilidades latentes para la sub-
poblacién de acuerdo aleatorio son iguales para ambos observado-
res (supuesto de homogeneidad marginal).

Y de forma similar a los modelos loglineales pueden definirse

Con modelosnixturelas medidas de acuerdo son proporcionestambién modelomixturepara reproducir los coeficientey o. El
latentes para la subpoblacion de acuerdo sistemético (u). La diferemodelo parar (QICH) asume la existencia de una constante de
cia esencial entre modelosxturey loglineal es que en los prime- proporcionalidad, pero a diferencia del modelo QIC las probabili-
ros las medidas de acuerdo son proporciones (y por tanto se middades condicionales para X2 se asumen iguales en ambos obser-
en escala 0-1), mientras que las medidas descriptivas y las basadaslores (supuesto de homogeneidad marginal). El model@ para
en modelos loglineales se miden en escala —1/1. El ajuste de los M@IU) asume que las probabilidades condicionales para X2 son
delos y sus parametros son similares al caso loglineal en el caso @riales para todo (supuesto de uniformidad marginal). Ambos
parametros exg()=0, pero difieren en el caso de valores menores damodelos liberan un total dd2— M — 1 grados de libertad residua-
cero. A diferencia del concepto de correcciéon del azar del enfoquies, pero su ajuste no es aceptable (cuadro 5).
descriptivo, que afecta a todos los casos de la tabla de acuerdo, losFinalmente, el coeficientepuede también definirse como mo-
modelosmixture asumen que la correccion del azar afecta Gnica-delomixture(véase Agresti, 1989), siendg y4= 8 mediante
mente a la subpoblacién de acuerdo/desacuerdo aleatorio.

Asumiendo un modelo QI, la ecuaciéon que descompone lar A
probabilidades esperadas para cada una de las casillas de la ta P = liwdi +(1-w)y; (Ec. 18)
de acuerdo (Schuster, 2002; Ato y otros, 2004) es

exp(§;) = exp(d;) 1 (Ec. 15)

donde simultaneamente se asume, ademas de constancia de los pa-
. A B rametros diagonales, igualdad entre observadores (homogeneidad
Pi = lindi +(1- )ity (Ec. 16) marginal) e igualdad entre clases (homogeneidad de clases laten-
tes). El modelo resultante (QIHX) libera también un totdide
dondel; es un indicador que selecciona los elementos diagonaledd — 1 grados de libertad residuales, pero el ajuste tampoco es
| es la proporcion de la clase latente para la subpoblacion deceptable.
acuerdo sistematico (en adelante, X1) y 1 — p para la subpoblacién El cuadro 5 presenta un resumen de las medidas de acuerdo de-
de acuerdo/desacuerdo aleatorio (en adelante ¢X@3,la proba-  finidas con modelosixture Los modelos se representan en un
bilidad marginal de X1 (que es igual para ambos observadores papntinuo desde el minimo (QI) al maximo grado de restriccion
tratarse de una tabla diagonal)yyy y% son las probabilidades (QIHX), junto con sus respectivas probabilidades latentes, indices
marginales de X2. El modelo resultante se llama tanrhigstelo de acuerdo y bondad de ajuste. Por ejemplo, para el Gnico modelo
de observadores heterogéné8shuster y Smith, 2002). La medi- interpretable (modelo QI), aplicando la Ec. 16 puede obtenerse la
da de acuerdo sisteméatico p es equivalente a la A de Martin y Fesiguiente descomposicion de las probabilidades latentes para la ca-
mia (2004) cuando los pardmetros son positivos. N6tese que silla 11 en la suma de sus correspondientes probabilidades condi-
puede obtenerse también, utilizando las Ecs. 12 y 15, mediante cionales latentes:

R B 372 = (.567)(.600) + (.433)(.510)(.144) = .340 + .032
W= P ~oxge el . - i
: i (Ec. 17) lo cual implica que més del 91% representa acuerdo sistematico (o
sea, corresponde a la distribucion que asume acuerdo perfecto en-
donde el denominador sera siempre 1 en el caso de valorée observadores) y el restante 9% acuerdo aleatorio y desacuerdo
expE;)= 0, en cuyo caso probabilidad observada y esperada pdqo sea, corresponde a la distribucién que asume independencia en-
azar son iguales y el acuerdo ser& nulo. tre observadores), mientras que para la casilla 22 la descomposi-
Una medida de acuerdo para modehdsuremas restrictiva es  cion resulta:
el indicea propuesto por Aickin (1990) que se basa en el modelo

loglineal QIC (Ec. 10). A diferencia de p, el indiegouede apli- .159 = (.567)(.079) + (.433)(.361)(.727) =.045 + .114
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y, por tanto, el acuerdo sistematico representa poco mas de un 28% Debido a su generalidad y a la riqueza interpretativa de sus para-
y el acuerdo aleatorio y desacuerdo el restante 72%. metros es en el contexto de los modeldduredonde pueden eva-
Notese que para los datos del cuadro 2 la medida y el ajuste digarse 6ptimamente las medidas de acuerdo. En este sentido, los mo-
los modelosnixtureson similares a los del caso loglineal (cuadro delos loglineales representan un puente de unién entre enfoque des-
4), aunque la naturaleza de los modelos difiere sustancialmente eriptivo y enfoquemixture Las medidas descriptivas clasicas repre-
ambos casos. Como ilustracion de este argumento, el cuadro 6 pientan situaciones muy restrictivas que solo obtienen un ajuste acep-
senta las medidas descriptivas, los modelos loglineales y los maable en el caso de que se cumplan las restricciones que asumen. En
delosmixturepara una tabla de acuerdo modificada donde respecel caso del popular coeficientepor ejemplo, los supuestos de cons-
to del cuadro 2 se han cambiado las frecuencias de las tres casillascia de los parametros diagonales, homogeneidad marginal y ho-
diagonales por valores méas bajos (en concreto, las casillas diagoogeneidad de clases latentes representan restricciones que se cum-
nales 11, 22 y 33 cambian sus frecuencias de 61, 26 y 31 por pBJen en una limitada proporcion de las situaciones de investigacion

con el objeto de forzar el caracter negativo de las medidas desplicada en las que se valora el acuerdo entre observadores.
criptivas y loglineales. A diferencia de las medidas representativas
de ambos enfoques, los modetaigtureutilizan medidas que im-
plican acuerdo nulo o no significativo, pero nunca acuerdo negati-

vo, un resultado dificil de justificar desde perspectivas tanto me-

todoldgicas como sustantivas para una «medida de acuerdo».
La interpretacion de los parametros €py de las probabili-

Software

En este trabajo, los modelos loglinealewiyturese estimaron

utilizando estimacién por maxima verosimilitud y se ajustaron con
la ayuda del programa LEM (Vermunt, 1987). El flujo del progra-
dades latentes, marginales y condicionales permiten comprendera utilizado para estimar los modelos citados puede solicitarse a
cabalmente las pautas de acuerdo y desacuerdo y representanlaidireccion de correo electronico del primero de los autores.
antidoto contra la resistente tradicion de emplear medidas descrip-
tivas (y particularmente, el popular coeficierjecomo medida
universal de acuerdo entre observadores.

Nota

Este trabajo ha sido financiado con fondos de un proyecto de
investigacion y desarrollo tecnolégico concedido por el Ministerio

Cuadro 5 de Educacion y Ciencia (proyecto BSO 2002-02513).
Modelos mixture y medidas de acuerdo para los datos del cuadro 2
Modelo Restricciones Probabilidades Medida de Bondad de Cuadro 6
latentes acuerdo ajuste Comparativa de los tres enfoques para evaluar el grado de acuerdo con datos
del cuadro 2 modificados en las casillas diagonalgs-(n,,= n,,= 5)
Ql Independencia Ay B X1=[600.079, 321] 2567  L4(1)= .18;P= 67
& heterogéneo AX2=[51.361.129] Modelo Medidas Modelos Modelos
BX2=[.144, .727, .129] descriptivas loglineales mixture
(o] [0} Independencia Ay B X1=[518, .25,.232] «=.620 L2(3)= 10.13,P= .02 Ql A=-.165 = 063
(Alpha) & constante AX2=[.633 122 .247] 8,=[.963,.268,4.207] £=1.000,.000,3.207]
BX2=[.215, 539, .247] LY(1)=.18;P= .67 LY1)=.18;P=.10
QH Homogeneidad X1=[627, 012, .361] 41506  L2(3)= 22.59;P= .00 Qc 9= 035 a=.000
marginal X2=1[.333 .556 .111] 6=1[875] &=1.000]
& heterogéneo L2(3)= 6.56;P=".09 L4(3)= 6.56;P=.09
QICH Homogeneidad X1=[524, .264,.212] ™.570 L2(5)= 40.06;P= .00 QH )=-.328 p=.066
marginal X2=1[.426 .303 .271] 4= [.556,.200,5.000] £=.000,.000,4.000]
& constante L4(3)=22.59;P= .00 LY(3)= 22.59;P= .00
QU Efecto nulo Ay B X1=[561, .193,.246] g .579 L2(6)= 43.05;P=.00 QICH h=-170 =182 1= .000
& heterogéneo X2=[.333.333 .333] 0=[574] &=1.000]
L2(5)= 32.94;P= .00 L2(5)= 32.94;P= .00
QIHX Homogeneidad X1=[.482, .300, .218] *3.559 LZ(S): 37.61,P= .00
marginal X2=1[.482, .300, .218] QI 6=-131 29=.131 1P=.000
Homogeneidad de 4= .652,.652,.652] &=.000,.000,.000]
clases latentes L2(5)= 43.05,P= .00 L%(5)= 43.05,P= .00
g constante
QIHX K=-.026 No se puede estimar ¥31.000
Nota: X1 representa probabilidades latentes para la clase 1, que se asumen iguales para A yf B; X2 &= [.000]
representa probabilidades latentes para la clase 2. LY5)= 36.52;P=.00
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