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RESUMEN

Este estudio empirico de aplicacién de la tcoria de la generalizabilidad viene a
ilustrar la ampliacién que con respecto a un disefo general de investigacion, im-
plica el principio de simetria de las facetas o variables de un Plan de Observacion.

Cronbach, Gleser, Nanda, & Rajaratnam (1972), han desarrollado la teorfa
de la generalizabilidad, asumiendo que hay otras fuentes de variacion ademds de
las diferencias individuales e integrando cada una de estas fuentes de variacion
en una estructura global, que permite aplicaciones particulares de la teoria esta-
distica del muestreo. La teoria de la generalizabilidad reconoce explicitamente
las miltiples fuentes de error de medida en un disefio de investigacion observa-
cional (individuos, observadores, categorias, sesiones,...). Podemos estimar cada
una de estas fuentes de error asi como las diferentes interacciones entre ellas. El
error de medida no es mds que el efecto de las fluctuaciones debidas a la eleccién
aleatoria de los individuos, observadores, categorias, sesiones..., es decir al mues-
treo de niveles particulares en cada una de las facetas (variables) del universo de
observaciones posibles. Optimizar dicha medida es adaptar nuestro disefio para
reducir al m4ximo la variancia del muestreo debida a estas facetas.

En el estudio empirico que presentamos (8 individuos han sido evaluados por
dos observadores, en una situacion interactiva de juego en el patio de un colegio,
en un sistema de sicte categorias a través de cinco sesiones de observacion diferen-
tes realizadas en diversos dias) y en otras situaciones de mcdida frecuentemente no
se trata de difercnciar individuos, sino mas bicn de dilerenciar observadores, cate-
gorias, sesiones, ctc. Ello signilica asumir ¢l principio dc simetria, es decir que su-
cesivos objetos de mcdida pucden ser evaluados dentro dc un mismo disefio.
Mecdiante dicho principio, cada laceta (variable) dc un disciio dc investigacion pue-
de ser seleccionada como objcto de estudio y en cada andlisis de generalizabilidad
de esta faccta pucde ser considcrada como instrumento dc medida o condicién de
evaluacion en el estudio de¢ las otras facetas. Esta serfa la diferencia a una solucién
experimental que tan sélo diferenciaria a tratamientos o condiciones.

Palabras clave: Teoria de 1a generalizabilidad, metodologia observacional.
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Generalizability theory applied to
observational designs

ABSTRACT

The application of gencralizability theory to the general research designs is revie-
wed. The theory assumes that different sources of variance in a global structure per-
mits particular applications of sampling statistical theory. Generalizability theory
assumes multiple sources of measurement error in an observational design. It is pos-
sible to assess each of this sources of error and their diferent interactions. The meas-
urement error is the effect of the fluctuations determined by the randomized choice
of subjects, observers, categories, and sessions. To optimize such measure means to
adapt one’s design in order to decrease the sample variance determined by such fa-
cets. One example is presented where eight subjects were evaluated by two observers,
in an interactive play situation, with a seven categories catalogue. Under some cir-
cumstances, differentiating individuals, is not as important as differentiating ob-
servers, categories and sessions, in order to assume the simetry principle: the
successive objects of measurement may be evaluated within the same design. Under
this principle, each facet of the research design may be selected as an object of study
and in each generalizability analysis, this facet could be considerated as an measure-
ment instrument or evaluative condition in the study of the remaining facets.

Key words: Generalizability theory, observational methodology.
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INTRODUCCION '

El acto de la medicién es uno de los componente esenciales de la investigacion
cientifica, tanto en las ciencias naturales como en las sociales, de la salud o del
comportamiento. Ciertamente, la medicién juega un rol importante en la investiga-
cioén en ciencias del comportamiento, al igual que en otras disciplinas cientificas.
Sin embargo, la medicién en disciplinas de laboratorio no suele presentar dificulta-
des inherentes. De la misma forma que en otras ciencias naturales, la medicion es
una parte fundamental de la disciplina y una aproximacién al desarrollo de instru-
mentos apropiados. Los juicios subjetivos juegan un rol menor en el proceso de
medicién; cualquier intento de replicacion o validacion son posibles gracias a solu-
ciones tecnoldgicas. Hemos dc mencionar, sin embargo, quc un cquipamicnto cos-
toso no es, ¢n si mismo, una forma de climinar errorcs d¢ medida.

La medicion cn las cicncias sociales, de la salud y dcl comportamiento tiene
como punto de referencia a la teoria de 1os tests, en la que como veremos poste-
riormente estdn basados los diferentes cocficicntes de fiabilidad. En las mismas
se presupone que una puntuacién obscrvada, en una dcterminada prueba, puede
descomponerse en una puntuacion “verdadera” (que realmentc no cOnocemos) y
en una puntuacién del “crror”. Dicha suposicidn lleva directamente a la formula-
cién de un coeficiente de fiabilidad como la razén entre la variancia verdadera y
la variancia (verdadera + error).

Hay difercntes formas de estimar la fiabilidad, como especificaremos a con-
tinuacion, y cada una de cllas genera un coeficiente diferente. Podemos verificar
las puntuaciones dadas por un mismo observador en dos momentos diferentes a
la misma scsion de observacion (intraobservadores), o por diferentes observado-
res en ¢l mismo periodo temporal (inrerobservadores), o en diferentes ocasiones
separadas por un corto intervalo de tiempo (rest-retest), o utilizar diferentes for-
mas de una escala (formas paralelas) y asi sucesivamente. Sin embargo, estas me-
didas srandard no agotan todas las posibles fuentes de variacién (Chalmers &
Knight, 1985; Miller, 1991; Nussbaum, 1984; Schoroedcr, 1984; Streiner & Nor-
man, 1989). El objctivo del presente trabajo es precisamente utilizar una nueva
via dc expresar csia variabilidad a través dc los conceptos del andlisis de la va-
riancia.

Estc original cnloque fuc disciado inicialmente por Cronbach, Glescr, Nan-
da, & Rajaratnam (1972) y ¢s conocido como la reoria de la generalizabilidad. La
esencia de la teoria cs el postulado de que ¢n cualquicr situacion de medida exis-
ten multiples (dc¢ hecho infinitas) fucntes de variacion (decnominadas facetas en
dicha teoria). Uno dc los objctivos importantes de la medicion es intentar identi-
ficar y medir los componcentes de variancia que estdn aportando crror a una 8i-

1 Quisiera expresar mi mads profundo agradecimiento a Carlos Santoyo Velasco, Profesor de la
Universidad Nacional Auténoma de México, por sus sugercncias y comentarios criticos, realiza-
dos duranic su estancia cn periodo sabitico en la Universidad dc Barcclona (Departamento de
Mctodologia de las Ciencias del Comportamicnto).
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tuacién y, entonces, implementar estrategias que reduzcan la influencia de estas
fuentes de error sobre la medida. En definitiva, estamos ante un elegante y préc-
tico enfoque para cntender las diferentes fuentes de variacién que pueden estar
afectando a un dato observacional.

Nociones bdsicas de fiabilidad

El concepto de fiabilidad es, igualmente, muy simple. Antes de tener la seguridad
de que un instrumento mide aquello que nos proponemos €s necesario, en primer
lugar, acumular evidencia de que la escala estd midiendo algo de alguna manera
reproducible. Es decir, la primera fase para obtener la evidencia del valor de un
instrumento es demostrar que las mediciones de los individuos en diferentes oca-
siones, o por diferentes observadores, o0 en similares sesiones, producen los mis-
mos o similares resultados.

Esta es la idca bdsica que csconde dicho concepto: un indice de la dimen-
sién por lo cual las mediciones de los individuos obtcnidos en circunstancias di-
ferentes nos ofrceen resultados similares. Sin cmbargo, ¢l concepto €s  més
refinado en la teorfa cldsica de la medida. Por ejemplo, consideremos la fiabildad
de las escalas dc las bédsculas de bafo; cs suficientc indicar que las escalas son
precisas ¢n + 1 kg. Disponicndo dc esta informacién podemos juzgar si las esca-
las son adecuadas para distinguir cntre adultos (probablemente si) o para evaluar
el aumento dc peso de nifos prematuros (probablemente no), dado que tenemos
informacion previa dcl promedio y variacién del peso de adultos y nifios prema-
turos.

Dicha informacién no c¢std disponible en ¢l desarrollo de escalas subjetivas,
Cada cscala produce mediciones diferentes unas de otras. Por tanto, si especifica-
mos que una dcterminada escala es precisa en +3.4 unidades no estamos indican-
do su valor dc medicién dc los individuos, a menos que tengamos alguna idea
sobre ¢l rango posiblc de puntuaciones en la escala. Para solventar este proble-
ma, la fiabilidad es gencralmente definida como la razén entre la variabilidad-in-
dividual y la variabilidad total de las puntuaciones; en otras palabras, la
fiabilidad es una medida de la proporcién de variabilidad en las puntuaciones
que es debida a las diferencias verdaderas entre los individuos. Asi, la fiabilidad
viene expresada como un nimero entre 0y 1, indicando cl valor 0 que no existe
fiabilidad y cl valor 1 la fiabilidad perfecta.

Uno dc los principios importantes de la fiabilidad dc un instrumento es la
forma dc obtencer los datos para cl cdlculo posterior de un cocficiente dce fiabilia-
dad. En primer lugar, dado quc la fiabilidad implica la raz6n dc variabilidad en-
tre sujctos con respecto a la variabilidad total, s¢ hace necesario llevar a cabo un
estudio ¢n una mucstra cxtrcmadamentc hcterogénca y ascgurar que la muestra
utilizada ¢n dicho cstudio sca cxactamente la misma quc la que deseamos estu-
diar. En scgundo lugar, dado quc disponcmos dc varias formas de obtener medi-
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das de fiabilidad, la magnitud del coeliciente de fiabilidad scrd el reflejo directo
del enfoque utilizado. Describimos a continuacién algunas definiciones abiertas:

1.- Consistencia interna. Las medidas de consistencia interna estdn basadas
en una tnica administracion de¢ la medida. Si la misma dispone de un nimero re-
lativamente grande de itcms para la comprension de una dimensién, es razonable
esperar que las puntuaciones en cada item correlacionen con las puntuaciones de
todos los otros items. Esencialmente, las medidas de consistencia interna reflejan
la proporcidn de la correlacion entre todos los items de una medida. Las diversas
formas de calcular estas correlaciones son denominadas alfa de Cronbach, Kuder-
Richardson o método de las dos mitades, aunque todas ofrecen resultados simila-
res. Aunque la técnica implica una dnica administracién, no es dificil obtener
dichos coeficientes. Sin embargo, no.tienen en cuenta cualquier variacién de un
dia a otro, de un observador a otro o de una situacién a otra, y por tanto no nos
ofrecen una interpretacion optimista de la fiabilidad verdadera.

2.- Estabilidad. Disponemos de diferentes formas de examinar la reproduccién
de una medida administrada en diferentes ocasiones. Por ejemplo, comprobar el
grado de acuerdo entre diferentes observadores (fiabilidad inter-observadores); el
acuerdo entre observaciones realizadas por el mismo observador en dos ocasiones
diferentes (fiabilidad intra-observadores); las observaciones de un mismo individuo
o en dos ocasiones separadas por un intervalo de tiempo (fiabilidad test-retest). Co-
mo minimo, cualquier decisién sobre el valor de una medida cstard basada en algin
tipo de informacidn acerca de la estabilidad dcl instrumento.

3.- Standards de fiabilidad. Una de las dificultadces de los coeficientes de fia-
bilidad es que representan un nimero entre 0y 1, y no ofrecen interpretaciones
comunes. Algunos autores han rcalizado recomendacioncs acerca del nivel mfni-
mo aceptable de [iabilidad. Cicrtamente, los valores d¢ consistencia interna de-
ben ser mayores que (0.8 y ¢s razonable ofrecer medidas de estabilidad si exceden
el valor 0.5. Dependicndo de la utilizacién y del costo de la interpretacin es evi-
dente que se requerirdn valores més altos.

Finalmente, si suponemos que cualquier tipo de respuesta tiene asociado al-
gin tipo de error de medida, cs posible promediar o sumar dichas respuestas so-
bre una serie de cucstiones con el fin de reducir este error. Por ejemplo, si el
instrumento original ofrece un valor de fiabilidad de 0.5, doblando el nimero de
cuestiones aumenta la fiabilidad a 0.67 y cuadriplicando a 0.8. Como resultado,
reconocemos que la brevedad no ¢s necesariamente un atributo deseable en estos
instrumentos utilizados en la investigacion psicoldgica.

Fiabilidad de los registros observacionales

En las ciencias del comportamicnto, los fenémenos obscrvados estdn influi-
dos por 1al cantidad dc factorcs que una repeticiéon de una misma experiencia o
la utilizacion de cualquicr otro instrumento pucden modificar considerablemente
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el resultado que se obtuvo la primera vez. Por ello, la actitud cientffica més ele-
mental nos lleva a preguntarnos si esos valores obscrvados son interpretables o
si, por el contrario, son el resultado de fluctuacioncs alcatorias, introducidas por
la propia mcdida. Este intcrrogante es particularmenic mds necesario en los dise-
fios de observacion de¢ la conducta (Anguera, 1983, 1987, 1988, 1991; Blanco y
Anguera, 1984; Berk, 1979; Rowley, 1976; Shadish, Cook, & Leviton, 1991), dado
que muchos trabajos de investigacién no dejan de poner en duda el valor de los
registros obscrvacionales asociados.

Un instrumento es liable si tiene pocos errores de medida, si muestra estabi-
lidad, consistencia y dependencia en las puntuaciones individuales de las caracte-
risticas evaluadas. Ahora bicn, histéricamente, el estudio de la fiabilidad ha
estado ligado al estudio de las diferencias individuales y por tanto casi restringi-
do a las pruebas estandarizadas de inteligencia y personalidad. Sin embargo, es-
tas prucbas (tests) han ido reemplazdndose poco a poco (en psicologfa clinica,
escolar, evolutiva) por observaciones de 10s individuos en situaciones naturales o
cuasi-naturales. Aun cuando estos estudios observacionales varian completamen-
te en contenido y método, 10dos ellos utilizan observadores humanos para regis-
trar el comportamiento de los individuos. Sorprendentemente, sin embargo, la
fiabilidad de los métodos observacionales no ha recibido la misma atencién que
la fiabilidad de los métodos més tradicionales (Johnson & Bolstad, 1973).

Existen al menos tres formas de entender la fiabilidad de los dalos obscrva-
cionales (Blanco, 1983, 1986 b, 1989; Mcdlcy & Mitzel, 1963; Mitchell, 1979):

1.- Nos referimos a dos observadores que, registrando independientemente,
codifican las conductas que ocurren. Este coeficicnte de¢ concordancia de los jui-
cios de observadores de acuerdo entre ellos, se refierc a las observaciones reali-
zadas por diferentes obscrvadores en un mismo momento (“coefficient of
obscrver agreement”).

Estos coeficientes se interpretan como la fiabilidad del instrumento que se
ha utilizado. El indice mds cominmente utilizado para valorar la calidad de estos
registros obscrvacionalcs es ¢l porcentaje de acuerdo interobservadores, que, co-
mo su nombre indica, es ¢l porcentaje de unidades (temporales en el caso de re-
gistro por intcrvalos) a través de las cuales los registros de dos observadores
estdn en acuerdo con ¢l registro de la conducta (Anguera, 1983, 1985, 1988). Se
han definido otros muchos indices para este tipo de datos, basados en la informa-
cion nominal u ordinal que proporcionan, y que podemos obtener a través de ta-
blas de contingencia 2 x 2, corrclacionales ordinales u otro tipo de correlaciones
(como por ejemplo el cldsico indice “kappa”).

2.- Una medida observacional podria considcrarse como un caso especial de
una prucba psiscolégica estandarizada, y en tal caso podcmos utilizar las defini-
cioncs dc fiabilidad dc la tcoria psicométrica clésica, a través del cocficiente de
correlacion:
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a) Fiabilidad intraobservadores (errores de comision) o fiabilidad interobser-
vadores (errores de omision), es decir obtener dos puntuaciones separadas de un
mismo instrumento o sesion de observacion (Blanco, 1989):

Intraobservadores: Un unico observador en dos momentos diferentes, es de-
cir diferentes observaciones de un mismo comportamiento, pero sin interrupcion
temporal, ya quc es la misma sesién dc observacion, grabada mediante soportes
audio y/o vidco, obscrvada dos veces. El error reflejaria las inconsistencias del
observador al utilizar un sistcma dc calegorias.

Interobservadores: Dos obscrvadores registran una misma sesién que previa-
mente ha sido grabada mcdiante soportes audio y/o vidco. No necesariamente se
exige un registro simultdnco, pues la observacion cstd grabada y por tanto tam-
poOco existe una intcrrupcion temporal. No hay que confundir con la concordan-
cia interobservadores, que si exigiria un registro simultdneo de la observacién
directa, ademds de que su cxpresion cs mediante un porcentaje de acuerdoy no a
través de un coeficiente de correlacion.

b) Equivalencia (formas paralelas o equivalentes de sesiones de observa-
cién) y homogeneidad (dos mitades o partes de una misma sesién de observa-
cion), es decir obtener puntuaciones de dos intrumentos similares o de dos
partes del mismo instrumento, respectivamente. En el primer caso tendriamos
dos observadores registrando dos sesiones de observaciéon muy similares (por
ejemplo, primcra y segunda media hora de una clase). En el segundo caso, se tra-
taria de dos obscrvadores registrando, en un mismo perfodo temporal, subdivi-
siones de una misma sesidon de¢ observaciéon (minutos pares e impares de una
sesion de obscrvacion).

¢) Constancia (0 estabilidad), es decir obtener puntuaciones del mismo ins-
trumento en dos momentos difcrentes, pero con una interrupcién temporal. Se
refiere a las observaciones rcalizadas por ¢l mismo observador en momentos di-
ferentes y cxpresa por tanto la estabilidad de la conducta del observador en el
tiempo, pero no entendida desde ¢l punto de vista longitudinal (por ejemplo, un
obscrvador rcgistra c¢n dos dias diferentes la téenica de instruccion que utiliza un
profcsor para impartir sus clascs).

Las difcrencias entre concordancia (acuerdo) y fiabilidad (correlacidn) se
basan ¢n la forma en quc sc¢ dcfinen estos indices. Los cocficicntes de fiabilidad
dividen la variancia dc¢ un conjunto d¢ puntuacioncs ¢n una puntuacion verdade-
ra (diferencias individuales) y un componente de crror. Los porcentajes de acuer-
do interobservadores, sin embargo, no aportan informacién sobre las diferencias
individuales entre sujctos y tan sélo contienen informacion de una sola de las po-
siblcs fuentes de error (difercncias entre observadores).

Tampoco los cocficicntes de fiabilidad son todo lo perfectos que podrfan
llegar a ser. Los cocficicntes que utilizan dos puntuaciones de un mismo instru-
mento (fiabilidad, intraobscrvadores e interobservadores) confunden el error
aleatorio del sujeto con las difercncias intra e inter observadores. Los cocficien-
tes que utilizan puntuacioncs de subdivisiones de una sesion de observacion o de
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formas paralelas o similares de una sesién (homogeneidad y equivalencia) con-
funden el error aleatorio del sujeto con las diferencias entre las subdivisiones o
formas. Y finalmente, los cocficientes que utilizan puntuaciones del mismo ins-
trumento administrado en dos ocasiones (constancia) confunden los errores de
medida con los cambios reales que se producen en la conducta del sujeto en las
dos ocasiones. Estos métodos por tanto no permiten atribuir la variancia estima-
da a los observadorcs, a las formas diferentes, a las ocasiones, 0 no pueden consi-
derar estas fuentes de error dc forma simultdnea (Anguera y Blanco, 1984, 1988;
Blanco y Angucra, 1984). Es nccesario, por tanto, una teoria multivariada que
tenga en cuenta todas cstas posibles fuentes dc error, que serd nuestra tercera
forma de entender la fiabilidad de los registros observacionales. A

3.- Finalmente, una medicion observacional pucde presentar datos bajo la
influencia de un cierto nimero de aspectos diferentcs dc una situacién observa-
cional (diferentes observadores, diferentes ocasiones, diferentes formas de regis-
tro, diferentes instrumentos de registro), incluyendo las diferencias individuales
entre sujetos. Este tercer punto de vista es la reoria de la generalizabilidad desa-
rrollada por Cronbach, Glcser, Nanda & Rajaratnam (1972), que asume que hay
otras fuentes de variaciéon ademds de las diferencias individuales y que permite
integrar cada una dc las fuentcs de variacion ademds de las diferencias individua-
les y que permite integrar cada una de las fuentes de variacion de los diferentes
coeficientes de fiabilidad anteriores en una estructura global (Blanco 1986a,
1986b, 1986¢).

La teoria de la gencralizabilidad, que vamos a presentar, ha sido concebida
justamente por sus autores (Cronbach, Rajaratnam, & Gleser, 1963) con el fin de
unificar las diferentes definiciones anteriores de la fiabilidad. Como Cronbach y
sus colaboradores han demostrado, estas definiciones no son contradictorias: ca-
da una de ellas corresponde de hecho a un aspecto parcial de un modelo mds ge-
neral que tiene en cuenta ¢l conjunto de todas las fuentes de variaciéon que
afectan a los resultados observados.

Gracias al concepto cstadistico de muestreo de fuentes de variacion malti-
ples, Cronbach et al. (1972) han podido tratar cada caractcristica de la situacién
de observacion (por cjemplo, pcrsonalidad del obscrvador, estado subjetivo del
sujeto dc observacion, caracteristica de la catcgoria dc registro, etc.) como una
faceta de un disciio dc obscrvacion sistemdtica. Aplicando las técnicas de andlisis
de la variancia, podremos cuantificar la importancia de¢ cada fuente de variacion.

Es posible entonces definir la puntuacién verdadera como la esperanza ma-
temdtica de todas las obscrvaciones posibles, y el error como una fluctuacién
muestral correspondicnte a la extraccién aleatoria de ciertos niveles de las face-
tas consideradas (cleccion dc determinados observadores, de determinados mo-
mentos, de diversos lugares,...) La teoria estadistica puede decirnos el intervalo
en que se encontrard la puntuacion verdadera cuando utilicemos un tipo de
muestreo y qué progresos conseguiremos si seleccionamos de otra forma las
mucstras (Sucn, Lec, & Owen, in press).
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La teoria de la gencralizabilidad nos ofrece asi un marco mds satisfactorio
que los conceptos anteriores para buscar las estimaciones de fiabilidad y de mér-
genes de error, ya que es suficientemente globalizadora como para adaptarse a
las condiciones particulares de cada objeto de medida (Blanco, Losada y Angue-
ra, 1991a, 1991b). Este caricter globalizador, sin embargo, no ha sido puesto de
manifiesto por los autores de esta teoria, quienes la han formulado casi exclusi-
vamente en términos apropiados a contextos psicométricos, en su obra de base
de 1972, The Dependability of Behavioral Measuremeni: Theory of Generalizability
for scores and profiles (Cronbach, Gleser, Nanda, & Rajaratnam, 1972). Las ex-
tensiones sucesivas de cstc enfoque ha planteado nuevas categorias de proble-
mas, que han sido propucstos y resueltos por Cardinet & Tourneur (1985),
Mitchell(1979) y Smith & Tecter (1982). Apoydndosc en ct hecho de que ningu-
no de los factores incluidos en un disefio de observacion tiene una primacia par-
ticular y que, por ejemplo, la diferenciacion de¢ las dificultades de los
observadores podria ser en cierlos casos tan importantes como las de’los indivi-
duos, estos autores han podido abordar una serie de casos particulares, no consi-
derados por Cronbach et al. (1972), que requieren un nuevo marco conceptual y
procedimientos mds generales de cdlculo.

TEORIA DE LA GENERALIZABILIDAD: CONCEPTOS BASICOS

Las nociones cldsicas de puntuacion verdadera y del error van a ser reem-
plazadas por conceptos més en armonia con desarrollos estadisticos modernos.

Sea X(ic) €l valor observado del individuo (i) en la categoria (c). Imagine-
mos que el individuo (i) sea evaluado a través de todas las posibles categorias (c),
que se refieren a la misma competencia, y que calculamos la media de los X(ic)
obtenidos. Obtendremos una puntuacién universo para el individuo (i), que de-
signaremos por (i), que ¢s un indicador dcl grado de poscsion del sujeto de la
competencia evaluada.

Si, por ¢l contrario, todos los individuos d¢ una misma poblacion son eva-
luados e¢n una misma categoria (c), obtendremos una mcdida u(c), que constitui-
4 la puntuacion universo ligada a la categoria (c) para todos los individuos de la
poblacién. Es dccir, habriamos calculado la ocurrencia de esta categoria a partir
de los individuos de la poblacidn. Utilizaremos el término poblacion para los ob-
jetos de medida y el 1érmino universo para las condiciones de evaluacion.

Si calculamos la media para todas las u(c) 0 para todos 16s u(iy obtendremos
la media gencral ¢ de todas las categorias (c) del universo (que miden dicha com-
petencia) aplicadas a todos los individuos de la poblacién. Dicha media indicar4
el nivel medio de posesion de esa competencia en la poblacion de individuos eva-
luados. Luego,

Xie=p+u()+pu(c)+u(ic)+e M
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Para toda obscrvacion correspondicnte a un individuo (i) y a una categoria
(¢) tenemos la siguicnte igualdad:

X(ic) =p (media general)
+p(i) - (efecto del individuo)
+u(c) -u (¢fecto de la categoria)
+Xc) -p()-pc)+u (efecto residual) 2)

Sus respectivos componentes de variancia vendrian expresados mediante la
siguiente igualdad:

o 2X(ic) =
+023i)
+02(c)
+0 %(ic,e) 3)

Matemdticamente la ccuacion no es méds que una tautologia. Por tanto, la
ecuacion divide la puntuacién observada X(icy en sus componentes que repre-
sentan los efectos hipotéticos.

De la misma forma, cl intcrés ligado a las puntuaciones observadas no existe
més que en la mcdida cn quc csas puntuaciones son representativas de un con-
junto de puntuacioncs similarcs. El concepto dc¢ puntuacion universo explica el
hecho de que lo que interpreta una medida ¢s la estimacion, a partir de una
mucsira de datos obscrvados, de un valor tcérico inobscrvable. Sc intenta cono-
cer la media de todos los valores que se obiendrian si sc cfectuasen las obscrva-
cioncs cn todas las condicioncs posiblcs.

El iérmino faceta lo introduce Cronbach con ¢l fin de¢ designar cada una de
las caractcristicas dc la situacion de medida que es suceptible de ser modificada
dc una obscrvacion a otra y quc pucdc hacer variar, ¢n consccuencia, ¢l valor del
resultado obtenido. Por ¢cjemplo, las catcgorias en las que pueden scr puntuados
los sujetos obscrvados van a variar de un individuo a otro segin el observador, lo
quc conslituyc una fucnte de variacion importante. La faceta “categorfas” sc dcfi-
ne cntonces como ¢l conjunto de catcgorias posibles, a través de las cualcs el ob-
scrvador clegird un cicrto nimcro dc cllas.

Cada una dc¢ las manilcstaciones posibles de una faceta (cada observador,
cada individuo, cada scsion, cada método de registro de datos, cada instrumento,
€lc.), ya quce cada clemento del conjunto constituyen la facera, serd designada co-
mo un nivel de la faccta. Asi ¢l obscrvador n°2 serd considcrado como un nivel de
la faccta “observadores”. En la tcoria G (generalizabilidad) las facetas serédn sim-
bolizadas por Ictras mayisculas.

La puntuacion universo de un individuo (i), que ¢s ¢l dato ideal, representa
la mcdia de las puntuacionces del individuo (i), calculada sobrc todas las observa-
ciones posibles. O bicn utilizamos la puntuacion obscrvada, o bicn una funcién
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de la puntuacion obscrvada, para poder estimar cl valor dc¢ la puntuacién univer-
s0. Asi sc¢ genceraliza de 1a mucstra a la poblacion. El problema dc¢ la fiabilidad es
por tanto ¢l de la precision de csta generalizacion (o dc su generalizabilidad cn
terminologia de Cronbach). La generalizabilidad es por tanto el grado por ¢l cual
podemos generalizar un resultado obtenido en unas condiciones particulares a
un valor tcorico buscado. El coeficiente de generalizabilidad trata de estimar en
qué medida se puede gencralizar a partir de la media observada en esas condicio-
nes, a la media de todas las obscrvaciones posibles.

El universo de generalizacion c¢s ¢l conjunto de condiciones a las que se quie-
re gencralizar los resultados observados en esas condiciones particulares. Ello
resulta cventualmente de la cleccidn de un subconjunto de condiciones “admisi-
bles” ¢n ¢l conjunto original d¢ todas las condiciones posibles. .

Todo cvaluador tienc ¢cn mentc un universo al quc propone generalizar sus
observaciones. Este universo define las fuentes de variacion que le€ interesan y
que va a tencr cn cuenta. Con cste fin, debe estimar todos los componentes de
variancia dc¢ las observacionces ¢n un cstudio previo, al que denominaremos esfu-
dio de generalizabilidad (G). Lucgo scleccionard un nuevo plan o diseio de obser-
vacién que tratard de minimizar los componentes “pardsitos”, no deseados, de la
variancia de las puntuaciones: cllo scrd objeto de un estudio de decisién (D) u op-
timizacidn que aprovechard las informaciones obtenidas en cl estudio G.

En principio, un cstudio G implica calcular la partce dc la variancia total que
es atribuible a las diversas facctas y a sus interacciones. El conocimiento de cstos
valores permite optimizar la medida para los estudios D posteriores: sc generali-
zard sobrc aquellas facctas ¢n donde s¢ puedc reducir la variabilidad cn las mues-
tras, pero s¢ mantendrdn fijas otras facctas cn las que ¢l cfecto es demasiado
importantc o dificilmente reducible.

FASES DE LA TEORIA DE LA GENERALIZABILIDAD

La demarcacion que vamos a llevar a cabo introduce una distincion entre las
fases dcel andlisis de la variancia y las quc se fundamcntan en los conceptos de la
teoria de¢ la gencralizabilidad. El modcelo dcl andlisis de la variancia tiene ¢n
cucnta las ohservacionces ¢n las que se suponc la cxistencia de fucntes de varian-
cia. Permite precisar la importancia de cada una dc cstas fuentes dc variacién,
atribuyéndoles una porcion dc la variancia total. En c¢stc modelo, nada evoca la
distincién centre puntuacion verdadcera y del crror. Todas las fucntes de variancia
son necesarias ¢n una descripeion correcta y completa de la realidad obscrvada.

Todo este desarrollo lo dividiremos ¢n cuatro fascs. Las dos primeras tienen
su fundamentacion en cl andlisis dc la variancia, micntras que las fases tercera y
cuarta desarrollan los conceptos que son propios a la tcoria de la generalizabili-
dad (Brennan, 1980, 1983; Cardinct, 1987; Cardinct & Tourncur, 1985; Cardinct,
Tourncur, & Allal, 1976, 1981; Shavclson & Webb, 1991).
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La primera fase ¢s puramente descriptiva: se identifican y organizan los da-
tos en un Plan de observacion. Se cligen las faceras a tener en cuenta y se precisan
las interrelaciones entre las facetas estudiadas. Se decide €l nimero de niveles
muestreados en cada faceta. Se utiliza el andlisis de la variancia con el fin de cal-
cular el cuadrado medio de cada fuente de variacion del plan utilizado. También
s¢ habrd de completar la tabla habitual de fuentes de variacién del andlisis de la
variancia.

En las formulaciones tipicas de la teoria de la generalizabilidad (Cronbach
et al., 1972) todas las fuentes de'variacion no son tratadas de igual forma. Las va-
riaciones que corresponden a las diferencias entre individuos son consideradas
como la variancia verdadera, 10das las otras fuentes de variacién contribuyen a la
variancia del error, disminuyendo la generalizabilidad de las puntuaciones obser-
vadas de los individuos. En la formulacién de Cardinet & Tourneur (1985), el
plan de observacion es considerado como simétrico, es decir que no se hace nin-
guna distincion dc naturalcza entre las diferentcs fucnies de variacién. El objero
de medida podra variar, ya que los mismos datos podrén ser utilizados en los an4-
lisis sucesivos, o cada faceta podrd ser seleccionada independientemente como
objeto de medida. La formulacién del plan de obscrvacion dctermina simplemen-
te la forma en que se deben calcular y disefiar las sumas de cuadrados y los cua-
drados medios.

En la segunda fase del desarrollo de un andlisis de generalizabilidad, la elec-
cién de un modelo de estimacion apropiado (ya sea de efectos aleatorios 0 mix-
tos) estd determinado por ¢l modo de muestrear los niveles de cada faceta.
Siguiendo la terminologia dcl andlisis de la variancia, diremos que una faceta es
aleatoria si una muestra alcatoria simple de niveles observados se extrae de un
conjunto infinito (0 hipotéticamente infinito) de niveles admisibles. Llegados a
este punto, seria Gtil distinguir los niveles observados, definidos por el plan de
observacion, y los niveles admisibles, definidos por el Plan de Estimacién (desa-
rrollado en esta segunda fasc). Los niveles admisibles de cada faceta correspon-
den al nimero posible de objetos de estudio y de instrumentos de medida. El
nimero de niveles observados en la muestra serd simbolizado por n seguido de la
letra de la faceta. El nimero de niveles admisibles en la poblacién o en el univer-
s0.estd simbolizado por N, de igual forma. En el caso de que una faceta sea fija
N@= ngy.

Consideraremos que una faccta es fija si los niveles admisibles son repre-
sentados dc mancra exhaustiva cn ¢l plan de obscrvacién, ¢s dccir si los niveles
observados agotan los nivcles admisibles. Habria que considerar un tercer caso,
intermedio entre los dos antcriores, el de las facetas que estdn constituidas por
muestreo aleatorio a partir de una poblacién o universo finito de niveles. En tal
caso, hablaremos dc que la faccia cs alearoria finita.

En la tercera fase, sc introducen los conceptos de la teoria de la generaliza-
bilidad, con el [in de¢ analizar las propiedades de uno o mds Planes d¢ Medida.
Esta fase sirve para precisar la intencién de medida y también para especificar
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qué faceta o facetas constituyen el objeto de estudio privilegiado. Esta intencién
de medida crea una disimetria entre las facetas, ya que unas van jugar el papel de
fuentes de variancias deseables, mientras que las otras serdn fuentes de fluctua-
ciones aleatorias, es decir fucntes de error.

Los objetos de medidas admisibles constituyen la poblacién objeto de estu-
dio y los instrumentos de medida (las condiciones dc observacion en terminologia
de Cronbach) constituyen el universo de gencralizacion. Los primeros se sitdan
en ¢l aspecto de la DIFERENCIACION, ya que la variancia verdadcra proviene
de las difercncias entrc objctos de estudio. Los segundos se sitdan en el aspecto
de la INSTRUMENTACION, puesto que las condiciones de medida son como
los instrumentos o medios de esta medida. Se han seleccionado los términos dife-
renciacion ¢ instrumentacion porquc se¢ corresponden bien con las operaciones
fundamentales del andlisis de la generalizabilidad, es decir estimacion de la va-
riancia verdadcra debida a las diferencias entre los objetos de medida, y estima-
cién dc la variancia de error debida a la eleccién de los instrumentos utilizados
en la medida (Cardinct, Tourncur & Allal, 1976, 1981). Asi, nuestro Plan de Me-
dida 1 (Tabla 2), dcfinido con la siguiente estructura ICS/O, significa que los in-
dividuos (1), las categorias (C) y las sesiones (S) constituirdn las fecetas objeto
de medida (diferenciacién), mientras que los observadores (O) serdn el instru-
mento de medida (instrumentacion). R

Si aplicamos a esta terccra fase el principio de simerria, es decir tomando
como objeto de estudio cada una de las facetas, podemos ver que se puede atri-
buir toda faceta ya sea a la diferenciaciin, ya sea a la instrumentacion. Esta im-
putacion se realiza indcpendientemente del modo de distribucién de los niveles
de las facetas (Tabla 2). Dc csta forma, se tendrdn en cuenta cuatro tipos de face-
tas: las facetas de difercnciacion que son aleatorias (infinitas o finitas) o las que
son fijas, y las facelas de instrumentacion que son aleatorias (infinitas o finitas—
o las que son fijas. En cl ¢studio empirfco que presentamos no se ha llevado a ca-
bo un Plan de¢ Estimacion con facctas fijas y, por tanto, ningin Plan de Medida
refleja la utilizacion de facelas lijas. '

En la formulacion original de la teoria de la generalizabilidad, 1a diferencia-
cion del plan de mcdida estd reducida a una sola dimension compuesta de una
unica faccta: los individuos. Por ¢l contrario, generalmente se incluyen muchas
facetas de instrumentacion, que dcfinen todas las condiciones admisibles de la
medida de los objetos de estudio. Cardinet, Tourneur, & Allal (1976,1981) pro-
ponen utilizar un concepto paralclo ¢n la diferenciacidn: puesto que la poblacién
estudiada, ya sea individuos u otros objetos de estudio, estd estratificada en fun-
cién de un cierto nimero de criterios, €l aspecto dc diferenciacion en un plan cru-
zado estard formado por cl producto cartesiano de todas las facetas de
diferenciacion. Asi, en un plan cruzado completo (como €l que presentamos em-
pfricamente en este trabajo), ¢l conjunto de observaciones admisibles de un estu-
dio de generalizabilidad cstd definido por el producto cartesiano del conjunto de
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objctos admisibles de estudio, cruzando con el conjunto de condiciones admisi-
bles de medida.

En la cuarta fase, las informaciones obtcnidas en los andlisis precedentes se
utilizan para identificar la mcjor adecuacion posible cn los procedimientos de
medida. Ello nos conducird posiblemente a la cleceion de otra disposicion mejor
adaptada a cicrtas condiciones dc¢ decision. En tcrminologia de Cronbach et al.
(1972) cstariamos hablando de un estudio de decisién (D), aunque en la nueva
terminologia de Cardinct & Tourneur (1985) sc trataria dcl plan de optimizacion,
cn basc a que c¢sta fasc sc aplica tanto a las situaciones de medida orientadas ha-
cia una dccision como a las drcas de investigacion orientadas hacia una conclu-
sion. El plan de optimizacion se cstablece en base a las informaciones
procedentes de 1a tercera fase, modificando el Plan de Observacion o el de Esti-
macion o ¢l de Medida o varios de cllos a la vez.

Hay que rcsaltar finalmente que estas cuatro fases indican el orden en el
quc deben ser aplicados los procedimicntos de andlisis y de estimacion, una vez
que los datos han sido agrupados para un estudio de generalizabilidad (Duques-
nc, 1986), pcro no describen ¢l orden ¢n el que las consideraciones conceptuales
son tratadas cuando s¢ planifica un estudio de gencralizabilidad.

FUNDAMENTOS TEORICOS DE LA ESTIMACION DE LA PRECISION

La obra dc Cardinet & Tourncur (1985) nos suministra procedimientos ge-
ncrales de cdlculo, aunque otros métodos alternativos pueden cncontrarse en la
propia obra de Cronbach ct al. (1972), en Brennan (1983), cn Marcoulides (1989)
y ¢n Shavclson & Webb (1991). Basdndonos cn ¢l trabajo de Cardinet, Tourneur
& Allal (1976), sc pucden situar (dcilmente las fucntes de error a controlar a par-
tir de un grifico que represente todas las facetas del dischio.

Supongamos por cjecmplo que diferentes obscervadores (O) han evaluado a
diversos individuos (1) en un sistema de categorfas (C) a través de una serie de
scsiones de obscrvacion (S). De csta forma, se pucde construir la Figura 1 (co-
rrespondiente al Plan de Mcedida 1 ICS/O, cn la quc las faccias de los objetos de
estudio (individuos, categorias y scsioncs) cstdn representadas mediante lineas
horizontalcs y las facctas de los instrumentos de medida (observadores) mediante
lincas verticales.

Las fucntes de cerror que afectan a la comparacion de resultados de los indi-
viduos (1) evaluados ¢n un sistema de categorias (C) a través de diversas sesiones
(S) se sitdan ¢n la interseecion (lincas cruzadas) de objctos de estudio e instru-
mento de medida, Se trata de las variancias de interaccion: 10, ISO, 10CS, 10C,
CO, CSO, SO, quc cl andlisis de variancia permite estimar para todo cl conjunto
de datos correspondientes a este diseio de investigacion. Dado que los observa-
dores (O) son cl instrumento de medida se trata de 1odas las interacciones de pri-
mer y scgundo orden de todas las fuentes de variacion que incluyen (O), es decir
quc afectardn a la fiabilidad intraobscrvadores. A partir de cstas cstimaciones se
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pucde comprobar en particular si ¢s 0 no més 1til aumentar el nimero de obser-
vadores en cstudios posteriores.
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Figura 1. Representacion grifica del Plan de Medida 1 (ICS/O).

La Figura 2 (correspondicnte al Plan de Medida 6 ISO/C), en donde el ins-
trumento de medida son las categorias (C), permite a partir de dichas estimacio-
nes comprobar la homogencidad del sistema de categorias y si ¢s 0 no més util
aumentar ¢l nimero de niveles de las mismas. En tal caso, las fuentes de error se
sitdan igualmente en la interseccion (lineas cruzadas) dc objetos de estudio ¢ ins-
trumento de medida: Cl, CIS, 10C, 10CS, CO, CSO, CS, ¢s dccir las variancias de
interaccién cstimadas para ¢l conjunto de datos correspondicntes a este Plan de
Medida quc incluyen (C) y que afcctardn al instrumento de medida categorias.

La Figura 3 nos presenta cl Plan de Mcdida 8 10/SC. Las fuentes de error
que afectan a la comparacion de resultados de los individuos (I) y observadores
(O) conjuntamente sc sitdan cn la interseccion (lineas cruzadas) de objetos de es-
tudio ¢ instrumentos de medida. Sc trata dc las variancias de interaccién: IS, CIS,
CI, ISO, IOCS, 10C, SO, CSO, CO (es decir, que incluyen individuos [I] y/o ob-
servadores [O]), que el andlisis dc la variancia permite estimar para todo el con-
junto de datos correspondicntces a este disefio. Se puede comprobar si un sistema
de categorias utilizado en cinco sesiones ha sido capaz de clasificar a los indivi-
duos evaluados por dos obscrvadorces. Esta verificacion nos permite detectar si es
necesario aumentar o disminuir el nimero de sesiones y/o categorias conjunta-
mente.
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Figura 2. Representacion grdfica del Plan de Mcdida 6 (ISO/C).
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Figura 3. Representacion grdlica del Plan dec Mcdida 8 (10/SC).
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Finalmente, las fuentes de error que afectan a la diferenciacion de sesiones y
observadores (Plan de Medida 9 SO/IC, representado mediante diagramas en la
Figura 4) serdn aquellas interacciones que contienen individuos y/o categorfas:
IS, CIS, 10, ISO, 10CS, 10C, CSO, CO, CS. A partir de estas estimaciones se
puede comprobar en particular si es 0 no m4s util en estudios posteriores aumen-
tar o disminuir el nimero de niveles en una faceta de generalizacién (individuos,
categorias) a medida que aumenta o disminuye el nimero de niveles en la otra fa-
ceta de generalizacién. De esta forma, conseguiremos el nimero 6ptimo de regis-
tros que permitirdn detectar diferencias significativas en los diferentes
observadorcs evaluando en dfas diferentes.

> ISPHIOCS HHHCSOHACS

-

y 21

Figura 4. Representacion grdfica del Plan de Medida 9 (SO/IC).

Dado el cardctcr abstraclo, la teoria estadistica puedc aplicarse a cualquiera
que fuese el objeto de estudio y es por ello que la teoria de la generalizabilidad
constituye una teoria general de 1a medida (Brennan, 1983, p.12): “el modelo de
medida mejor definido actualmente existente”.

La teoria de la generalizabilidad trata esencialmentc la descomposicion de la
variancia observada en componcntes de variancia y obtiene informacién anali-
zando dichos componentes particularmente en lo que respecta a la contribucién
del error en un determinado discho. El andlisis de los componentes informa so-
bre qué facelas contribuyen con mds error, para ser modificadas posteriormente
en los sucesivos disefos. Un indice global de la variancia de puntuaciones univer-
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so relativa a la variancia dcl error cs el coeficiente de generalizabilidad (Ep?), que
sc¢ definc como la proporcion de variancia observada que es atribuible a la pun-
tuacion universo, es decir ¢s la razon entre el valor esperado de la variancia de
puntuaciones universo (o27) y el valor esperado de la variancia de puntuaciones
observadas (Eo%) .
Ep™=0"1
E (72)( (4)
0 bicn, dado que Eo%x=02r +029, donde 02§ cs la variancia de crror rclativo
2 2
Ep =01

ol +02s 5)
0 bicn, dado que Eo = a27+02A, donde o?A cs la variancia de error absoluto

Ep2= 02’[

E22ToN (6)

Podcmos obtener una estimacion del cocficiente de generalizabilidad [Ep?2)
a través de cstimaciones mucstrales de 1os pardmetros de la ccuacion anterior
Epz= azr
o2r+0% )
0 bicn
Ep2= 02‘(
BTN (8)

Ep? c¢s scsgado, pero es un cstimador consistentc de Ep? (Shavelson &
Wcebb, 1981; Shavelson, Webb & Rowley, 1989).

La diferencia enire a28 y oA ¢s que la primera no incluyc las fuentes de va-
riancia comin a cada individuo (objcto d¢ medida) micntras quc la scgunda si.
Por tanto, la oA tendrd valores como minimo iguales a 028, aunquc casi sicmpre
los valores scrdn mds altos. Es interesante hacer notar que ¢n un discio simple,
individuos por obscrvadores (I x O), por cjemplo, o2/ [g4 + 28] cs algebraica-
mente (pero no conceptualmente) idéntico al a de Cronbach (Brennan, 1983).

Desarrollo del diseiio: Planes de Medida

Para ilustrar nucstro andlisis de genceralizabilidad utilizaremos un discfio to-
talmente cruzado correpondicnte al Plan de Obscrvacion [ x O x Cx S. Un lotal de
ocho individuos (1) —cuatro de sexo femenino y cuatro de masculino, aunque sin
llevar a cabo en cl discho la anidacion d¢ csta faccla— han sido evaluados por dos
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observadores (O) en un sistema de sicte categorias (C) —dondce A representaria es-
tados agresivos de la conducta infantil y G estados de conducta prosocial, con una
gradacion dc la intensidad dc estos dos estados extremos—, a través de cinco sesio-
nes dc obscrvacion difcrentces (S), realizadas en la misma situacion interactiva de
juego en el patio de un colcgio, pero en dias diferentes. Dicho plan de observacion
comprenderd 4 facetas: los individuos (I, que son 8), los observadores (O, igual a
2), las diferentes categorias dcl sistema (C, un total de 7) y las sesiones realizadas
en cinco dias diferentes (S, un total de §5). Los valores figuran en una tabla cruzada
dc doble entrada Ix Ox Cx S quc conticne 8x2 x7 x5 = 560 casos (Tabla 1). Los
datos obscrvacionales corresponden a un registro continuo, que indica la frecuen-
cia de ocurrencia de cada una dc las categorias del sistema en el tiempo total de du-
racion de cada una de las sesiones de observacion.

-

Tabla 1.- Matriz de datos del diseiio: Ocho individuos (I) han sido evaiuados por dos
observadores (0) en un sistema de siete categorias (C) a través de cinco sesiones
realizadas en dias diferentes (S).

A B 4 D B F g

12345 12345 12345 12345 12345 12345 12345

1 00110 11111 13432 44322 56224 89778

1 2 00111 11111 13433 34322 V 46225 89777
1 11011 11111 01211 25213 44564 69858

2 2 11000 11111 01111 25212 44464 69357
1 00110 12110 22321 24121 264258 78666

3 2 00011 12210 22221 24021 26438 78766
1 10110 01121 14132 08202 33534 23646

4 2 10101 01121 14132 15212 33434 33646
1 22212 22203 12332 22531 16312 37838

3 2 12212 12202 12332 22431 16412 35738
1 21221 22212 02412 15642 28223 33343

6 2 21221 22212 02312 14542 25224 33343
1 01000 01120 o111 21331 535463 33342 23538

7 2 01001 01120 01111 21331 $5366 32342 236458
1 11110 01111 1 2312 01212 16241 435634 87876

s 2 11110 01112 22112 01222 15242 45654 87876
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Dado que cada una dc las facetas puede estimarse de forma infinita, finita o
fija (aunque en nuestro caso no hemos previsto en ninguno de los disefios la in-
clusién de una faceta fija) y puesto que cada una de ellas puede entrar a formar
parte de la diferenciacién o de la instrumentacién, segin el principio de “simetria
de las facetas” (Cardinet, Tourneur, & Allal, 1976; Cardinet, 1987), son numero-
sos los planes de medida que pueden resultar. Desde nuestra perspectiva hemos
seleccionado 14 Planes de Medida diferentes, intercambiando la posicién de las
facetas, ya sea individual, ya sea conjuntamente, cuando estdn situadas en el as-
pecto de la diferenciacion o en el de la instrumentacién. Cada uno de estos posi-
bles Planes de Medida nos aportard probablemente unos resultados y un andlisis
diferente en funcién de la informacién que suministran (ver Tabla 2). Todos los
Planes de Medida han sido analizados (ver Tabla 5) en el caso de contar con las 3
primeras sesiones de observacién y en el caso de afiadir dos nuevas sesiones se-
gin la informacién suministrada en la Tabla 1. De la misma forma, se ha compa-
rado la informacién en 3 y 5 scsiones con el mismo Plan de Estimacién y en 5
sesiones con difernte Plan dc¢ Estimacion.

Para llevar a cabo posteriormente las optimizaciones (es decir, un estudio
de decision D, en terminologia de Cronbach) se han sclcccionado 4 Planes de
Medida en que la faccta categorias, conjuntamente con otras facetas, ha sido con-
siderada cn los cuatro plancs objeto de estudio o difcrenciacién, para comprobar
la precisién en la generalizacién a observadores, sesioncs ¢ individuos, ya sea in-
dividual ya sea conjuntamcnte (ver Tabla 6). Lucgo hemos seleccionado otros 4
Planes de Medida en que la faceta categorias, individual o conjuntamente con
otras facetas, ha sido considerada como instrumentacién o instrumento de medi-
da, con el fin de comprobar la consistencia o validez de las diferentes categorfas
del sistema, la gencralizacion a individuos y categorfas conjuntamente, las dife-
rencias que existen entre las sesiones y si los observadores registran o no de una
forma similar (ver Tabla 7). La optimizacién de los diferentes Planes de Medida
siempre se ha realizado en funcién de la informacion obtenida en el Plan de Esti-
macion de 5 sesiones, donde Nj = N¢ = Ng = o, Ng = 20 (ver Tabla 4).

El Plan dc Mcdida 1 (Tabla 2) intenta diferenciar a individuos (I), catego-
rias (C) y sesiones (S). Dichas facetas constituirdn la diferenciacion de este plan.
El estudio G evaluari a los observadores con el fin de estimar la generalizacién a
los mismos. De esta forma, los observadores (O) conformardn la faceta de gene-
ralizacidon. Dicho plan nos proporcionard informacion sobre una de las posibles
fuentes de variacion, los observadores, y por tanto nos ofrecerd la evaluacion de
la fiabilidad interobscrvadores. Es dccir, obtendriamos los resultados del coefi-
ciente de fiabilidad interobservadores y, a 1a vez, podriamos determinar si los re-
sultados dcl cstudio pucden scr generalizados con precision a un nimero mayor
de observadores extraidos alcatoriamente de la poblacion origen de donde pro-
vienen.
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Tabia 2.- INFORMACION que podemos obtener de cada uno de los Planes de Medida.

1 ICS/0| Fiabilidad interobservadores

2 IC/S80| Los dos observadores, a través de diferentes
sesiones, g¢han sido capaces de diferenciar a los
individuos en las categorias?

3 I/CSO| ¢Es posible diferenciar unos individuos de otros?

4 C/IS0O| ;Son homogéneas las diferentes categorias?

5 | C8/I0| sPodemos generalizar nuestros resultados con
precisiétn a los individuos y observadores?.

6 IS0/C| Validez del sistema de categorias.

7 IS/0C| Los dos observadores, a través de las siete cate-
gorias, ghan sido capaces de diferenciar a los
individuos por sesiones?.

8 I0/SC| ¢Son diferentes los individuos, evaluados por
dos observadores, cuando se utilizan diferentes
categorias y distintas sesiones?

9 SO/IC| ¢Es posible generalizar con precisién, en futuras
investigaciones, a los individuos evaluados a
través de un sistema de siete categorias?

10| ICO/S| Relacién costo-beneficio acerca del namero de se-
siones utilizadas o a utilizar en futuras investi
gaciones.

11| COS/I| ¢(Han sido suficientes los individuos?. gPodemos
generalizar con precisién a otros individuos
extraidos de la misma poblacién?

12| S/I0C| :Se diferencian unas sesiones de otras?

13| 0/I1CS| ¢Son diferentes los observadores?

14| OC/IS| ¢Cull es el nimero de sesiones e individuos,
: conjuntamente, necesarios para generalizar con
| precision?
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El plan 2 diferencia a individuos y categorias, micntras que sesiones y obser-
vadores constituirdn las facetas de instrumentacion. Es decir, los observadores a
través de difcrentes sesiones, éserdn capaces de clasificar a los diferentes indivi-
duos en las diferentes categorias? Si el valor de la variancia de diferenciacion
fuera pequeiio, probablementc si; y en consecuencia generalizariamos con mayor
precision a sesiones y observadores. En nuestro caso, dado que la variancia de di-
ferenciacion no es muy grande, conseguimos una bucna precisién en la generali-
zacion a sesiones y obscrvadores.

En ¢l plan 3 sc intcnta diferenciar s6lo a los individuos, ya que €l investiga-
dor tiene unos objctivos diferentes y estd interesado en la variacion de los indivi-
duos, independientemente de las categorias o sesiones, como habia ocurrido en
los dos planes anteriores. Asi, los individuos (I) constituirdn el objeto de estudio,
mientras que categorias, scsiones y observadores serdn las facetas de generaliza-
cion. La faceta observadores (O), al ser aleatoria finita, No = 20 6 No = 10, prob-
ablemente reducird cl error de gencralizaciOn a categorias y sesiones.

En cl plan 4 sc diferencian las categorias (C), ¢s dccir responderia a la pre-
gunta dc si son 0 no homogéneas. Generalizarfamos a las otras tres facetas: indi-
viduos, scsionces y observadores.

El plan 5 diferencia a categorias (C) y sesiones (S), mientras que individuos
(I) y observadores (O) constituirdn las facetas de generalizacion. El plan nos pue-
de proporcionar informacidn acerca del nimero ideal de individuos y observado-
res para generalizar ain con mayor precision.

En el plan 6, individuo, secsiones y observadores constituyen las facetas de
diferenciacion, mientras que las categorias (C) conformardn la faceta de instru-
mentacion o instrumento de medida. Ello nos permitird determinar la consisten-
cia de las diferentes categorias utilizadas y comprobar si las mismas sirven para
clasificar a los individuos, evaluados por dos observadores, en las diferentes se-
siones. En este caso cl investigador estd interesado en generalizar al universo in-
finito de categorfas. La inclusiébn conjunta de individuos, sesiones y
observadores, probablcmente incremente el error de diferenciaciéon. Este hecho
viene a demostrar quc, en general, podriamos haber anidado una faceta con otra
(por ejemplo anidar a los individuos en las sesiones o clasificar a los individuos
segun el sexo), ya que disminuiria el crror de diferenciacién y probablemente el
costo en ¢l nimero de niveles de las facetas. De esta forma, las facetas asi clasifi-
cadas o estratificadas nos permitirian determinar si dichas anidaciones afectan la
variancia de los objetos que van a ser diferenciados (Rentz, 1987). Si los compo-
nentcs de variancia fucran relativamente pequefios, deberdn ser eliminados en
cstudios posteriores dc optimizacion (Cardincet, Tourncur, & Allal, 1981).

El plan 7 respondc a la pregunta de si obscrvadores y categorias clasifican a
los individuos por scsioncs. Dado que la faceta obscrvadores es aleatoria finita,
es posible que reduzca algo cl crror de la generalizacion.

En ¢l plan 8 sc¢ consideran conjuntamente como instrumentos de medida de
la investigacion a sesioncs y categorias. El investigador estd interesado en com-
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probar si las categorias a través dc las diferentes sesioncs han sido capaces de di-
ferenciar con precision nucstro objcto de estudio (individuos y observadores); en
consecucncia, si podrcmos generalizar con precision a sesiones y categorias con-
juntamente.

En ¢l plan 9 se intenta verificar si, en futuras investigaciones, podcmos ge-
neralizar con precision a los individuos evaluados a través de un sistema de siete
categorias, y por tanto de si hemos de aumentar ¢l nimero de individuos o cate-
gorias. Al mismo ticmpo, nos permite determinar si los obscrvadores han sido
clasificados en las difcrentes sesiones.

El plan 10 ¢s un claro cjemplo de valoracién de la relacién costo-beneficio,
ya que un incremento del nimero de sesiones incide relativamente en el presu-
puesto de la investigacion. Por tanto nos permitc determinar si generalizariamos
con precision a ese nimcro de scsiones 0 hemos de aumentar las mismas para re-
ducir los posibles crrores de medida.

El plan 11 lleva a cabo una cvaluacion general dc la cstructura del disefio, ya
quc nos dicc ¢cOmo las diferentes fuentes de variacion pucden afectar a los indivi-
duos, que cn delinitiva constituyen ¢l objeto csencial de la investigacion en ciencias
del comportamicnto. Es decir, si con un nimcro mayor dc¢ individuos reducimos el
error de genceralizacion a los mismos. Dado quc los individuos son la faceta de ge-
neralizacion podemos fijar ¢l nimero idcal de individuos quc scrdn necesarios ex-
tracr alcatoriamente de la poblacion origen de dondce provicnen. Probablemente, si
la generalizacion fucra exceelente, seria conveniente anidar esta faccta clasificando
a los individuos segin cl scxo. De csta forma reduciriamos al minimo el error de
generalizacion y nuestra precision de estimacion seria mucho mayor. Al mismo
ticmpo lograriamos reducir ¢l nimero de niveles de la faccta.

El plan 12 nos prcsenta como dnico objeto de estudio a las sesiones (S), es
dccir si se diferencian unas de otras. El investigador estd interesado en calcular
la precision de la estimacion cuando quiere generalizar a un conjunto aleatorio
dc individuos, obscrvadores y categorias. Si ¢l valor dc precision en la generaliza-
cion fuera pequceiio, querrd decir que no cxisten diferencias significativas entre
las tres o las cinco sesiones y que por tanto la informacion rcgistrada en las mis-
mas es similar. o igual.

El plan 13 tiene como objcto de estudio o diferenciacion a los observadores
(O). Si cl valor dc precision cn la generalizacion fucra alto nos indicard que las
difcrencias entre cllos es muy significativa y que registran informacion difercn-
ciada para cada individuo, catcgoria y scsion. En contrapartida, si ¢l valor fuera
pequeio, querrd decir que las diferencias intcrobscrvadores no son significativas
y quc por tanto apcenas han comcetido crrores y registran una informacién més o
menos similar (scria ¢l Plan de Mcedida opuesto al nimero 1).

Finalmente, ¢l Plan de Mcdida 14 nos permitird determinar también la rcla-
¢ion costo-benceficio de individuos (1) y sesiones (S) conjuntamente. El error de
mcdida d¢ una faccta v otra nos permitird aumentar o disminuir el nimero de ni-
veles en una u otra dependiendo de la fucnte de variacion que mayor ¢rror apor-
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te. En consecuencia, écudntos individuos y sesiones, dependiendo una de otra, se-
rdn necesarios para generalizar con precisién en investigaciones futuras, donde
los individuos han sido seleccionados aleatoriamente de la poblacién origen de
donde provienen?

RESULTADOS

A continuacion se presentan los componentes de variancia y su respectiva
contribucién en porcentajes correspondientes al Plan de Observacion Ix O x Cx
S, pero llevando a cabo cinco posibles estimaciones, segiin los objetivos de nues-
tro estudio (Tabla 4). En ¢l primer blogue se han realizado tres estimaciones dife-
rentes para detectar la variabilidad de las cinco sesiones: una de ellas totalmente
aleatoria; otra mixta, sin variar la alecatoriedad en la que deberdn ser selecciona-
dos los individuos, las catcgorias y las sesiones, pero sf la variabilidad que podria
producir la estimacion aleatoria de los observadores (O) que es considerada una
faceta alcatoria finita No = 20; y la tercera estimacién, también mixta, en 1a que
no s¢ modifica la aleatoriedad dc los individuos, pero se reduce la estimacion en
el nimero de observadores Ng = 10y se consideran también finitas las facetas ca-
tegorfas y sesiones, Nc 0 100 y N5 = 10. En ¢l segundo bloque, tan s6lo se han con-
siderado las 3 primeras sesiones de observaciones mostradas en la matriz de
datos del disefio de 1a Tabla 1; se presentan en tal caso dos estimaciones, una de
ellas totalmente aleatoria y 1a otra mixta (teniendo en cuenta de nuevo la variabi-
lidad que podria producirse en ¢l caso de que s6lo la faceta observadores (O) sea
aleatoria finita No = 20. Dicha informacién ha sido obtenida a través del progra-
ma BMDP 8V del paqucte de programas BMDP en su iltima revisién PC90 (Di-
xon, Brown, Engelman, & Jennrich, 1990). Todo ello en base a la informacién
inicial suministrada por los cuadrados medios de la tabla resumen del andlisis de
la variancia (Tabla 3), donde podemos advertir ya gran variabilidad en la faceta
categorias (C) y sesioncs (S), individualmente, y en sus interacciones de primery
segundo orden con las otras facetas.

El andlisis de los componentes nos aporta informacién sobre el disefio de
medida. De hecho, el objetivo de un anélisis de generalizabilidad se centra més
bien en el andlisis de los componentes que en los coeficientes de generalizabili-
dad. En el primer blogue dc 1a Tabla 4, Nj = No = Nc = Ng = =, ge nos ofrecen
porcentajes dc variacion imperceptibles para las facetas individuos y observado-
res, asf como para las demds interacciones de primer orden cn las que estdn im-
plicadas estas facetas. No observamos tampoco ninguna otra variacion, con
respecto a estas facetas, cn las otras dos estimaciones mixtas. Estos datos no se-
rian muy descable si alguna dc estas facetas, individual 0 conjuntamente, consti-
tuyeran las facetas de diferenciacion, ya que impedirian gencralizar los resultados
a las decmds facetas considcradas como instrumentacion. En definitiva, las diferen-
cias no son significativas para ambas facetas y no pcrmiten por tanto una clasifi-
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cacién de los individuos y/o de los observadores. Ahora bien, si estas facetas
constituyeran la generalizacion, ya sea individual ya sea conjuntamente, obten-
drfamos cxcclentes resultados dc generalizacion a las mismas. Incluso nos permi-
tirfan generalizar con un nimero menor de niveles en las facetas.

Tabla 3.- Cuadro resumen del anflisis de la variancia del Plan de Observacién I x O

xCxS
FUENTES DE VARIACION SUMA DE G.L. CUADRADOS

CUADRADOS MEDIOS

INDIVIDUOS (I) 27.241 7 3.892
OBSERVADORES (0) 0.088 1 0.088
10 0.612 7 0.087
CATEGORIAS (C) 1432.768 6 | 238.795
IC 346.946 42 8.261
oc 0.275 6 0.046
I0C 3.725 42 0.089
SESIONES (S) 61.118 4 15.279
IS 44.339 28 1.584
0Ss 1.010 4 0.253
108 3.647 28 0.130
Cs 74.107 24 3.088
ICS 290.036 168 1.726
oCs . 4.314 24 0.180
I10Cs 15.828 168 0.094

El efccto contrario puede advertirse en la estimacion de los componentes de
la faceta categorias (C), que aportan un 62% aproximadamente de la variabilidad
total del disciio de investigacion en las tres estimaciones. Todas las interacciones
de C de primer y segundo orden también aportan un porcentaje importante de
variabilidad. En dicha situacion, la faceta categorias aportard mucho error de
medida y, por tanto, cuando se¢ constituya en faccta de instrumentacion, el coefi-
ciente de generalizabilidad tenderd a ser nulo. En contrapartida, la diferenciacién
de las categorias tendrd una buena precision, ya que las diferencias serdn may
significativas y las categorias tcnderdn claramente a diferenciarse una de otra.

También observamos cierta variabilidad en el componente de variancia se-
siones (S), aunque sc manticnc la misma en las tres cstimaciones, incluso consi-
dcrando la faccta alcatoria finita Ny 0 10. Estc hecho también podemos
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detectarlo en las interacciones de (S), particularmente en la interacciéon de se-
gundo orden ICS (que aporta aproximadamente un 17% del total de la variabili-
dad del disefio). Por tanto, si dicha faceta es considerada como instrumento de
medida, también aportara cicrto error al disefio de mcdida. En tal caso, podemos
predecir desde este momento que la generalizacion a las 5 sesiones serd buena,
pero no cxcelente. Ello significard aumentar el nimero dc niveles de la faceta se-
sioncs para reducir ¢l crror de medida y asi generalizar atin con mayor precision.
Por tanto, dc la informacion suministrada por los componenies de variancia, indi-
vidualmente, podemos adclantar que ¢l niimero dc sesioncs y categorias scleccio-
nadas no ha sido suficicnic para obtener precision cn ambas facetas cuando
generalicemos a las mismas y si han sido suficicntes ¢l nimero de niveles selec-
cionados dc individuos y obscrvadores. Posteriormente, en los planes de optimi-
zacion, determinaremos cudl debe ser ¢l aumento cn categorias y scsiones para
estimar con precision en investigaciones futuras.

Tabla 4.~ Componentes de variancia aleatorios y/o mixtos y su contribuciéon en
porcentajes, correspondientes al Plan de Observacién I x O x C x S, en cuatro Planes
de Estimaci6én diferentes.
N=ze N = Ny=w N=e i N=w
N, = N, =20 N, =10 Nz i N=20
N=w N=w % N, =100 % N, == : N = %
N=w Nzw N =10 N, =w i N,=w
S SESIONES 3 SESIONBS
1 ~0.0598 0.00 ~0.0599 0.00 I -0.0538 000 00017 J 0.001$ 003
o 0.0000 0.00 0.0000 0.00 I 0.0001 0.00 0.0036 J 0.0034 Q07
10 ~0.0011 0.00 I -0.0010 0.00 I ~0.0004 0.00 -uoosaj ~0.0034 0.00
C 2.8663 61.82 28661 6182 I 28453 62.14 31127 i 3127 60.52
+—
i Ic 0.6540 14.10 0653 14.10 07291 1592 05247 : 05241 10.19
oC ~0.0032 0.00 -0.0030 0.00 4 -0.019 Q.00 ~0.0002 E ~0.0002 0.00
10C -0.0011 0.00 ~0.0011 0.00 I 0074 0.16 ~0.0117 r-o.ou 1 0.00
s 01098 237 0.1098 237 0.0996 218 02253 r 0.2251 438
15 -0.0128 0.00 -0.0128 0.00 ~0.0036 0.00 ~0.0502 r ~0.0499 0.00
os 0.0007 0.01 0.0006 0.00 0.0006 0.01 -0.001545 ~0.0024 0.00
108 0.0051 on 0.0049 011 0.0049 0.11 0,005 f 0.0052 0.10
c 0.0797 172 0.0803 173 00720 1576 0.1280 Jﬁ 0.1286 250
Ics 0.8161 17.60 0.8208 nm» 07355 16.06 102712 Alr 10325 20.07
0ocs 0.0107 023 00102 022 4 0,0086 0.19 0.0110 4.|r 0.0104 0.20
10Cs 0.0942 203 l 0.0895 193 0.0756 165 0.10514; 0.0998 194
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En cuanto a los demds componentes de variancia, el resto de interacciones
de primer y segundo orden, nos ofrecen valores también relativamente pequefios
(excepto la ya comentada interaccién ICS). En conjunto, podemos sugerir que, si
los individuos y observadores constituyeran en el plan de medida una faceta de
generalizacion, en estudios posteriores podriamos reducir incluso el nimero de
los mismos, sin que por cllo reduzcamos la precision en la generalizacion. Por el
contrario, dado que las calcgorias (C) contribuyen al error de una manera signifi-
cativa, en cl caso dc quc las calcgorias fueran la faccta dc generalizacion en el
plan dc mcdida, necesitariamos aumentar ¢l nimcro dc las mismas si deseamos
un nivel alto de generalizabilidad.

En lo que respecta al segundo bloque de estimaciones (Tabla 4), que corres-
pondc a una totalmente alcatoria y a otra mixta si hubiéramos tenido en cuenta
sélo los registros dc las tres primeras sesiones, podemos observar resultados si-
milares, aunquc s6lo puedcn interpretarse si los comparamos con el primer blo-
que. El Componente () es positivo y aporta variabilidad, algo que no ocurria con
las estimaciones en cinco scsiones. El componente (C) disminuye con respecto a
las cinco sesiones, es decir a mayor nadmero de sesiones se obtiene mayor variabi-
lidad en las categorias. Algo similar ocurre con la interaccion de ambas (IC), que
también disminuye notablemente. El componente (O) también aporta algo de va-
riabilidad, micntras que en cinco sesiones era practicamente nula; ello viene a
demostrar la consistcncia y fiabilidad de los obscrvadores en un nimero mayor
de sesiones. Y, evidentementce, la variabilidad del componente sesiones (S) dobla
su valor, por lo que si ha sido necesario aumentar los niveles de la faceta sesio-
nes. Y, en general, se observa mayor variabilidad en el resto de interacciones de
primer y segundo orden. En dcflinitiva, este andlisis previo de los componentes
de variancia nos ha facilitado una informacién anticipada, que probablemente se
corroboraré c¢n la fase final de optimizacion del disefio, y que nos facilitard pos-
tcriormenltc la scleccion de nuevos niveles cn las facctas que mayor error de me-
dida aportcny redisciar asi nucstra investigacion.

La cstimacion de algunos componentes de variancia (1, 10, OC, 10C, IS, en
¢l primer bloquc; 10, OC, 10C, IS, OS, en ¢l segundo bloque) nos ofrecen un va-
lor ncgativo (Tabla 4) y, ain cuando es imposiblc cncontrar una suma de cuadra-
dos ncgativa, es debido a las fluctuacioncs mucstrales cn la cestimaciéon de los
cuadrados medios. En cs1os casos, tanto Cronbach ct al. (1972) como Cardinet et
al. (1981), proponen reemplazar ¢l valor negativo encontrado por un valor nulo.
La modificacion y optimizacion dc cste disefio, para lograr mayor precision en la
gencralizacion de los difercntes planes de medida es lo que serd considerado a
continuacion.

Los cocficicntes de gencralizabilidad absolutos [Eo 2A] y relativos [Eo24]
de los 14 plancs de medida se presentan en la Tabla 5. Estos coeficientes estiman
la generalizabilidad a través de las facctas de generalizacion (observadores en el
plan 1; sesiones y obscrvadorcs ¢n ¢l plan 2; categorias, scsiones y observadores
en el plan 3; individuos, scsioncs y observadores en cl plan 4; individuos y obser-
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vadores en ¢l plan 5,...). Por ejemplo, en el plan 1, que el coeficiente de generali-
zabilidad relativo tiene un valor mds préximo a la unidad, podrfa interpretarse
como la correlacion entre un conjunto de 100 puntuaciones y otro conjunto de
otras 100 puntuaciones obtenidas en otro conjunto a través de los registros de
dos observadores. En el plan 2, que también el coeficiente de generalizabilidad
relativo aporta un valor proximo a la unidad, podria interpretarse como la corre-
lacién entre un conjunto de 100 registros observacionales y otro conjunto de
otros 100 registros observacionales obtenidos en otro conjunto a través de los re-
gistros de dos observadores en tres o cinco sesiones diferentes. En el plan 6, que
el valor del coeficiente tiene a cero, entendemos que no existe relacién entre un
conjunto de 100 registros y otro conjunto de otros 100 registros obtenidos en
otro conjunto a través de un sistema de cinco categorias, es decir no tendremos
precision en la generalizacion (generalizabilidad en terminologfa de Cronbach).
La magnitud del coeficiente (que varfa de 0 a 1) se interpreta de la misma forma
que los coeficientes dc fiabilidad tradicionales.

“ Tabla 5.- Posibles Pianes de Estimacién y Medida (en tres y cinco sesiones) para ilustrar
el andlisis de la generalizabilidad del Plan de Observacién IxOxCxS,n=8,n,=2,
n=7.n=85.

3 SESIONES s SESIONES s SESIONES
PLAN N = - N = - N = -
o8 N, = 20 N, = 2 N, = 10
MEDIDA N, = - N, = - N, = 100
N = - N, = - N, = 10
Eo, Eoh Ep?, o, Ep, Eo*,
L- 30 a98 090 098 098 099 099
2- IC80 Q.50 Qass 04 054 Q97 097
3- IS0 0012 0.002 000 000 0.00 0.00
4= S0 095 095 096 Q95 096 Q.95
- 10 Qs o 094 094 094 094
6&- ISOC 047 @32 o1s as2 Q.14
7= 18/0C 047 024 as2 0.14 Q31 014
- OSC 0036 0.007 0.0002 000 00008 0.0001
9= SOAC 084 Q31 0788 0197 o7 0.19
10- I0os 089 087 054 094 097 097
.- oo 094 094 094 094 [ 0.94
- s40C 0.853 0313 0.79%6 196 .60 Q19
13- 0ACS Q72 006 024 Q.00 010 000
u- oS s 093 a9s a9s 096 095
——
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Se verifica evidentemente que las medidas relativas son m4s generalizables
que las medidas absolutas; de hecho su ambicion es menos pretenciosa. en cuanto
a la significacién de cstos resultados, podemos comprobar que las generalizabili-
dades no son buenas en los planes en que las categorias (C), individual o conjun-
tamente, constituyen el instrumento de medida (Planes 3, 6, 7, 8, 9, 12 y 13). Por
el contrario, la generalizacion aumenta cuando €l objeto de estudio son las cate-
gorias (C), individualmente (Plan 4) o conjuntamente con otras facetas (Planes
1,2,5,10,11y 14).

La tabla 5 también nos presenta los coeficientes de generalizabilidad, rela-
tivos y absolutos, que nos permiten comparar entre 3y 5 sesiones y entre diferen-
tes planes de estimacion en 5 sesiones. La variacion en los resultados, en ambas
comparaciones, es casi imperceptible o no dan lugar a otra mterpretacn()n en los
planes de medida 3,6,7,8y 9.

En el plan 1 dctccldmos que si reducimos €l universo de generalizacién a 10
observadores, No = 10, la fiabilidad es perfecta. En cicrta medida, generalizamos
a un nimero menor de¢ observadores, pero en investigacioncs de esta indole es di-
ficil incluso contar con esos 10 observadores entrenados para tal fin. En conse-
cuencia, aumenta la gencralizacion a medida que se reduce el universo de
generalizacion, pero cn el caso que comentamos consideramos que la decision ha
sido acertada.

En el plan 2 advertimos un aumento de la generalizacion, que viene incre-
mentado al pasar de 3 a 5 sesiones (0.90 y 0.94 respectivamente) y un aumento
mayor si reducimos el universo de generalizacién de las sesiones a 10, Ny = 10
(0.97). En este caso ¢l error de medida ha sido originado por las sesiones, dado
que el componente de observadores era prcticamente nulo (ver Tabla 4). La de-
cision también ha sido acertada, pues dificilmente contariamos en investigacio-
nes observacionales con un nimero de sesiones mayor que éste.

Los planes 4, 5, 11 y 14 apenas hacen perceptible una variacion en el coefi-
ciente de generalizabilidad. En todos ellos intervienen los individuos como faceta
de generalizacion, que en los 3 casos siempre han sido considerados como faceta
aleatoria infinita, Nj = . En consecuencia, no aumentamos en la precision de la
generalizacion, pero en contrapartida obtenemos un universo de generalizacion
amplio, ya que los resultados podran generalizarse a un universo infinito de md:w-
duos de la poblacién origen de donde seleccionamos las muestras.

En el plan 10, donde sdlo las sesiones (S) son la faceta de instrumentacion,
tenemos la mejor evidencia dc la estructura que hemos disefiado a través de la ta-
bla 5. Podemos aumentar la precision de generalizacion si tenemos en cuenta los
registros de dos sesiones mas (0.89 y 0.94, respectivamentc) y aymentar a 0.97 si
se reduce el universo de generalizacion a 10 scsiones, Ns = 10. Observamos que
los resultados son idénticos a los detectados en el plan 2, lo que pone de mani-
fiesto nuevamente que los obscrvadores no incrementan cl crror de medida.

Finalmente, los planes 12 y 13 cvidencian una disminucitn del coeficiente de
generalizabilidad al pasar de 3 a § sesiones y al pasar de estimaciones infinitas a fi-
nitas en el caso de observadores y sesiones. Este hecho viene determinado por la
escasa variabilidad que aportan las variancias de diferenciacion (sesiones en el plan
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12 y observadores en el plan 14. Otro hecho destacable es la diferencia existente en
los 3 casos entre los cocficientes de generalizabilidad relativos y 1os absolutos. Ello
viene a demostrar que, aunque los coeficientes son relativamente elevados en 3 se-
siones, deben interpretarse con suma precaucion. Estas diferencias indicarian que
se deberian imponer ciertas condiciones restrictivas en la seleccion de los niveles
de las facctas de gencralizacion., Concretamente, algo que ya hemos propuesto en
estc trabajo, la clasificacion dc los individuos segin ¢l scxo, que ademds permitiria
reducir el nimero de niveles de la misma. Al mismo ticmpo, la redefinicion del
universo de generalizacién para investigaciones futuras.

A destacar, por tanto, qué los coeficientes de generalizabilidad se refieren al
universo de generalizacion. Los mayores bencficios de un anélisis de generaliza-
cion se derivan esencialmentce de los resultados obtenidos en esta fase, que per-
miten llevar a cabo modificaciones en el disefio de medida y elegir un disefio
optimizado (Optimo en el sentido de que se busca una méxima generalizabilidad
dentro de los costos y otras restricciones practicas o, alternativamente, que se re-
duzcan los costos mientras sc mantega un elevado o aceptable nivel de generali-
zabilidad). A continuacidn ilustramos algunas de las posibles modificaciones al
Plan de Observacion inicial.

DISCUSION Y OPTIMIZACION DE RESULTADOS

Las tablas que se presentan a continuacion corresponden a ocho de los pla-
nes de medida anteriores, pero modificando sucesivamente el plan de observa-
cion original para lograr una optimizacién de cada una de las facetas en
combinacidn con las otras facclas y asi obtener una precision en la generalizacion
adecuada a cste tlipo dc investigaciones. Dado que ¢n algunos de los planes de
medida (en ¢l caso de quc las categorias sean considcradas instrumentos de medi-
da) obicnemos poca precision relativa de generalizacion, realizaremos las modi-
ficaciones oportunas cn cada plan en las facctas considcradas como instrumentos
de medida. Todas las optimizaciones s¢ han llevado a cabo tecniendo en cuenta el
Plan dc Estimacion cn ¢l quc disponiamos dc cinco scsiones, donde Nj = N¢ =
Ns = oy No = 20.

En cl Plan de Mcdida 2 IC/OS (Tabla 6), que nos ofrece un coeficiente de ge-
neralizabilidad que podriamos considerar aceptable (0.94), observamos que un au-
mento del nimero de sesiones incrementa el coeficiente de generalizabilidad a
0.987 (= 0.99) si hubi¢ramos realizado 20 sesiones de observacién. Para conseguir
esic aumento de precision cn la generalizacion a sesiones y observadores necesita-
riamos realizar 2240 registros en lugar de los 560 iniciales. Luego, la relacion cos-
to-beneficio podria considerarse nula y no harian falta modificaciones ni al disefio
ni al plan de estimacion. Al mismo tiempo, detectamos que ¢l valor de generaliza-
cién es casi idéntico, tanto si dcsponemos de 2 como de 3 observadores; en conse-
cuencia, el insignificantc crror de medida detectado proviene del nimero de
sesiones y no del numero de niveles de la faceta observadores.
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Tabla 6. Optimizacién de algunos Planes de Medida en los que las
Categorias siempre han sido consideradas como objeto de estudio
en el caso de cinco sesiones.
Optimizacién del Plan de Medida 2 IC/0S
FACETA OBSERVADOS | ESTIMADOS OPTIMIZACION DEL PLAN
1 n =8 N, = ® 8 8 8 8
[o) ‘n, = 2 N, = 20 2 2 2 3
C -~ n_ =7 N, = = 7 7 7 7 7
S n, =5 N, = 6 10 15 15 20
Ep3, 0.94 .957 .974 .982 .983 .987
EFI .. 0.94 .952 .971 .980 ,.981 .985
Optimizacidon del Plan de Medida I1CO/S
FACETA OBSERVADOS | ESTIMADOS OPTIMIZACION DEL PLAN
1 n, =8 N, = » 8 8 8 8 8
(*] n, = 2 N, = 20 2 2 2 2
C n_ = 7 N, = = 7 7 7 7
S n, =5 N, = o 6 10 15- 20 30
Ep2, 0.94 .955 .972 .981 .986 .991
2 - . - . . -
Opfimizac no :4 Plan de Medida llg%f/iﬁg 2 2=
FACETA OBSERVADOS | ESTIMADOS OPTIMIZACION DEL PLAN
1 n = 8 N, = » 10 15 20 30 50
0] ‘n, = 2 N, = 20 2 2 2 2 2
C - n_ =7 N, = 7 7 7 7 7
S n, =5 N, = « 5 5 ? 5 5
Ep2, 0.94 .951 .967 .975 .983 .990
2
Opfimizac no :4 Plan de Medida 1;956517:-;67 e —
FACETA OBSERVADOS | ESTIMADOS OPTIMIZACION DEL PLAN
1 n, =8 . N, = 10 12 15 20 30
[o) ‘n, = 2 N, = 20 2 2
C _n =7 N = @ 7 7 7 7
S n, = 5 N, = 6 8 10 15 20
Ep3, 0.95 .968 .974 .980 .986 .990
- Ep3, 0.95 .968 .970 .976 .983 .988
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La optimizacién del Plan de Medida 10 /CO/S (Tabla 6), en el que sélo la fa-
ceta sesiones (S) ha sido considerada instrumento de medida, detectamos resulta-
dos similares a los anteriores. Evidentemente, las modificaciones que se realizan
en un plan de optimizacion tan solo afectan a la faceta de instrumentacion. En
consecuencia, aumentar el nimero de niveles de la faceta sesiones hasta obtener
un coeficiente de generalizabilidad relativo cuyo valor sea aproximadamente la
unidad, conllevarfa incrementar a 30 el nimero de sesiones a realizar en futuras
investigaciones. Sin embargo, la relacién costo-beneficio también es nula, ya que
los costos financieros de la investigacion supondrian aumentar a 3360 el nimero
de registros para obtener una precision de generalizacion de 0.991, cuando obtene-
mos una precisién de 0.94 en ¢l caso de contar con los 560 registros iniciales. En
todo caso, ¢l incremento mis importante supondria realizar 10 sesiones y obte-
ner un coeficiente de 0.972, en lugar del 0.94 inicial, aunque supondria doblar
exactamente el nimero de registros.

En el caso de que sdlo los individuos sean considcrados como instrumentacion,
plan de medida 11 COS/I (Tabla 6), el plan de optimizacién pone de manifiesto que
con Nij'= 10 la gencralizacion rclativa aumenta Icntamente (de 0.94 en el disefio
original a 0.951 en dicha optimizacion); si Nj = 15, el coeficiente valor 0.967 y el
nimero de registros seria 1050; si Nj = 20, 0.975 y 1400 registros; si Nj = 30, 0.983
y 2100 registros; y finalmentc si N; = 50, 0.99 y 3500 registros. En tal caso, este au-
mento lento y gradual debc ser valorado por el investigador, quien debe fijar cudl
es el grado de generalizacion que necesita con respecto a la poblacién de individuos
de donde extraerd las muestras en las subsecuentes investigaciones. Es decir, épo-
demos generalizar con precision absoluta a otros individuos extraidos de esa misma
poblacién? Es evidente que un pequeiio aumento en ¢l nimero de niveles de la fa-
ceta individuos no genera costos excesivos y a cambio s€ nos ofrece una excelente
generalizacion de los resultados de nuestra investigacion.

En el plan de medida 14 OC/IS (Tabla 6), las facetas individuos y sesiones
han sido consideradas conjuntamente como instrumentos de medida, y por tanto
como facetas a generalizar. Como se podri observar en los diferentes planes de
optimizacién, dado que la variabilidad de la faceta sesiones aporta més error de
medida que la faceta individuos, se ha realizado en los cinco casos un incremento
mayor en ¢l nimero de niveles de los individuos quc en cl dc las sesiones. El coe-
ficiente de gencralizabilidad tendrd un valor proximo a la unidad si dispusiéra-
mos dc 30 individuos y 20 sesiones. El disefio original ofrecfa unos excelentes
resultados, 560 registro y una precisién de generalizacion de 0.95. Sin embargo,
obtener la precision relativa méxima supondria unos costos altisimos, ya que ele-
varia a 8400 el nimcro dc registros a realizar en futuras investigaciones. En con-
secuencia, la relacion costo-beneficio es nula. Scria interesante realizar pequeiias
modificaciones al plan original, aumentando el nimero de niveles en algunas de
las facetas de generalizacion y ello s6lo implicarfa rediseifiar la investigacion. Por
ejemplo, si Nj = 10y Ny = 6, con solo 840 registros tendriamos un valor de preci-
sion en la generalizacion a individuos y sesiones dc 0.968 (=0.97).
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Hemos podido verificar en los cuatro Planes dc Medida de la Tabla 6 que
los coeficientes cran elevados en el plan original, es decir para las decisiones don-
de intcrviene la diferenciacion de las categorias. Hemos de formular, sin embar-
g0, una reserva: es verosimil que la estimacién de o?(c) a través de tan s6lo cinco
categorias sobrevalore la heterogeneidad de éstas y crezca artificialmente la va-
riancia de diferenciacion. Las otras informaciones buscadas, es decir las que no
estdn ligadas a las categorias (C), y que se presentan en la Tabla 7, son muy poco
generalizables; los coeficientes relativos son incluso inferiores a 0.35 en dos pla-
nes y los coeficientes absolutos no superan en ningin caso ¢l valor de 0.20. La
debilidad del coeficiente de generalizabilidad de los planes 6 y 13 nos revela en
particular que el plan de estimacién utilizado es suficiente para evaluar con una
precision aceptable cl nivel absoluto de los individuos en las categorfas. Har4 fal-
ta aumentar ¢l nimero de categorias para obtencr una media por individuo que
sea mds fiable. Muestreando un nimero més grandc dc categorias en el estudio
G, estimaremos de forma més precisa la variancia entre categorias (el cuadrado
medio y el componentc de variancia), ya que la estimacidon cstard basada en un
nimero mayor de grados dc libertad. Procediendo dc la misma forma en un estu-
dio D, disminuircmos las fucntes dc error principales dec la medida, es decir los
errores debidos a las categorias (C) y a sus interacciones con individuos (I), se-
siones (S) y observadores (O).

La optimizacion del plan dc medida 6 ISO/C (Tabla 7), en ningtn caso con-
sigue nivcles aceptables de gencralizacidn ni de diferenciacion. Las cinco catego-
rias utilizadas en la investigacién no nos permiten clasificar a los individuos,
evaluados por dos observadores, en las sesiones. Aumentando a 40 el nimero de
categorias, la precision de generalizacion tan sé6lo alcanza el valor 0.736, siendo
neccsarios 4000 registros observacionales. Son aconsejables, por tanto, modifica-
ciones al disefio original, aunquc los costos de investigacién aumenten, dado que
las 5 optimizaciones realizadas dcmuestran que han sido pocas las categorias se-
leccionadas para estimar con precision. ‘

El plan de medida 9 SO/IC (Tabla 7) ha dispuesto a sesiones (S) y observa-
dores (O) como objetos de estudio. Inicialmente, los resultados no son buenos,
ahora bicn podcmos obtcner beneficios si aumentamos conjuntamente ¢l nimere
de niveles d¢ las dos facetas de generalizacion, individuos (T) y categorias (C). Si
Ni = 10y N¢ = 10 la precision aumenta a 0.856 rclizando un total de 1000 obser-
vacioncs. Adn asi cstos resultados no dcjan dce scr un poco artiliciales ya que en
este mismo caso cl cocficiente de generalizabilidad absoluto no sobrepasa el va-
lor de 0.262. En todas las decmds optimizacionces las dilcrencias entre coeficientes
absolutos y rclativos son notables y, por tanto, estas modificaciones deben hacer-
se con una csmerada scleccion de individuos y catcgorias. Necesitaremos prob-
ablemente redefinir nuestro universo de generalizacion y 1os individuos y las
categorias seleccionadas deberdn serlo en funcién de algin criterio restrictivo
que elimine estos importantes errores de medida detectados entre los coeficien-
tes absolutos y relativos. Por tanto, si se realizan modificaciones reales al disciio
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original implicard un cambio c¢n las caracteristicas a definir en la poblacién de in-
dividuos. Observamos también que si dispusiéramos dc¢ 3000 datos observaciona-
les, Ni = 15 y Nc = 20 ¢l valor de precision scria cxcclente (coeficicnte de
generalizabilidad relativo = (.933), 10 que nos certifica la importancia de la rede-
finicion dc las caracteristicas de la poblacién a la que deseamos generalizar.

En cl plan de mcdida 12 S/JOC (Tabla 7) serdn solo las sesiones (S) el objeto
de estudio. En principio, los rcsultados son similares al anterior plan de optimi-
zacion y por tanto no sc¢ confirman difcrencias significativas entre las diferentes
sesiones. De nuevo aparecen diferencias notables entre los coeficientes de gene-
ralizabilidad absolutos y relativos. Ello nos indica la necesaria redefinicion del
universo de generalizacion y del aumento del nimero de categorias, ya que en ca-
so contrario cualquicr modificacion conllevaria costos altisimos con una relacion
costo-bencficio, que podriamos considerar nula. Por cjemplo, si Nj = 10, No = 3
y N¢ = 10, el coeficicnie de generalizacion es de 0.865 (1500 registros) en lugar
del coeficiente inicial 0.79 (560 registros). La optimizaciéon que mejor regularia
los costos significaria aumentar a 15 el numero de individuos, a 3 ¢l nimero de
observadorcs y a 15 el namcro de categorias, quintuplicando ¢l nimero total de
registros (3375). Aumcntar ¢n mayor precision traeria como consecuencia una
relacién costo-benceficio nula. Por tanto, una precisa difcrenciacion de las sesio-
nes dc obscrvacion conllevaria un aumento del nimcero de categorias y prob-
ablemente una redefinicion de la poblacion de individuos a generalizar. Esta
redcfinicion podria incluir una clasificacion dc los individuos segin el scxo, tal y
como hemos apuntado ya cn dos ocasiones ¢n ¢l presentc trabajo.

Finalmente, ¢l plan de medida 13 O/ICS (Tabla 7) tampoco nos augura unas
excelentes gencralizacioncs. Probablemenice este plan de medida no tienc interés
desde cl punto dc vista de la optimizacion, dado quc cs ¢l plan opuesto al nime-
ro 1, cs decir el que nos ofcrtaba la fiabilidad interobservadores. Es evidente que
si el cocficiente de fiabilidad cs alto, tal y como ocurrc ¢n nuestro estudio (ver en
la Tabla 5 cl plan 1 en el quc los valores para 3 y 5 sesiones son cercanos a la uni-
dad), las difcrencias entre obscrvadores no deben ser significativas y por tanto, al
no haber variabilidad, cs 16gico quc este plan 13 nos ofrezca resultados dc gene-
ralizacién casi nulos. Valga como ejemplo la primera columna optimizada, donde
Ni = 20 N¢ = 20 y Ng = 20. El valor del coeficicnte ¢s 0.2 y ¢l nimero dc datos a
registrar scria de 16000. D¢ nucvo se vuclve a poner de manifiesto que ¢l niimero
de niveles de la faccta caregorias (C) que se han scleccionado para llevar a cabo
la investigacion han sido insuficicntes si se quiere generalizar con cierta preci-
sion. De todas formas, s¢ hace necesaria una valoracién de las diferentes relacio-
nes costos-beneficios en cstos cuatro planes de la Tabla 7, dado que no es ficil
cncontrar ¢n c¢sic tipo de investigaciones obscrvadores cxpertos que pucdan re-
gistrar fiablcmente ¢n un sistcma con un nimero mayor dc categorias.
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Tabla 7. Optimizacidn de algunos Planes de Medida en los que las
Categorias siempre han sido consideradas instrumento de medida

en el caso de cinco sesiones.

Optimizacién del Plan de Medida 6 IS0/C

FACETA OBSERVMS ESTIMADOS OPTIMIZACION DEL PLAN
1 n, = 8 N = 8 8 8 8
0 n, = 2 N, = 20 2 2 3 2
c n =7 N, = o 10 15 20 30 40
s n =5 N, == 5 5 5 5 5
Ep2, 0.32 .411 .511 .582 .677 .736
Ep32 0.15 .203 .277 .338 .434 .561
B oy T e ) Cr P e
FACETA | OBSERVADOS | ESTIMADOS OPTIMIZACION DEL PLAN
1 n =8 N, = 10 10 15 15
0 n, = 2 N, = 20 3 3 3
c n =7 N, = o 10 12 15 20
S n =95 N, = 5 5 5
Ep2, 0.78 .856 .866 .876 .914 .933
Ep2 0.19 .262 .263 .298 .351 .419
6;7&!??: n del Plan de Medida 12 S/10C
FACETA OBSERVADOS | ESTIMADOS OPTIMIZACION DEL PLAN
1 n =8 N, = 10 12 10 15 15
0 n, = 2 N, = 20 3 3 3 3 3
c n, =7 N, == 10 12 12 15 20
s n, =5 N, = o 5 5 5 5 5
Ep3, 0.79 .865 .893 .885 .920 .938
Ep3 0.19 .261 .300 .298 .350 .418
(Jm_tfx-n'i‘.mzmlan e Medlda 13 0/1ICS
FACETA OBSERVADOS | ESTIMADOS OPTIMIZACION DEL PLAN
1 n =8 N, = 20 30 40 50 100
0 n, = 2 N, = 20 2 2 2 2 2
c n =7 N, = ® 20 30 40 50 100
s n, =5 N, = w 20 30 40 50 100
Ep3, 0.24 .207 .338 .442 .521 .727
Ep?, 0.00 .000 .000 .000 .000 .001
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CONCLUSIONES

La teoria de la generalizabilidad permite distinguir entre un estudio G (generali-
zabilidad), y un estudio D (decision u optimizacion), donde los registros y obser-
vaciones nos permiten tomar decisiones o llevar a cabo interpretaciones.
Generalmente, primero llcvamos a término el cstudio de fiabilidad con el fin de
detcrminar los niveles de las facctas de interés que son nccesrias para asegurar-
nos un grado suficicnte de precision de medida en cstudios posteriores. En oca-
siones, el estudio G y cl estudio D se realizan al mismo tiempo. En nuestro caso,
el estudio G nos ha permitido valorar si los observadores a través de un sistema
de sicte catcgorias pueden cvaluar fiablemente a diversos individuos en varia se-
siones de observacion. Los rcsultados nos muestran, en general, que el sistema de
siete categorias utilizadas en cinco sesiones no son lo suficientemente fiables, es
decir sus resultados no pueden generalizarse con precision al universo de situa-
ciones dondc un sistema dc 7 catcgorias ha sido cruzado con 5 sesiones de obser-
vacion. El investigador debe tener en consideracion si puede afiadir un mayor
nimero de categorias y/o sesiones a su estudio para conocer los resultados que
hallaria en posteriores investigaciones. El estudio D (u optimizacién del plan)
nos permitc controlar, cn funcién de la relacién costo-beneficio, el nimero de
categoria y/o sesiones neccsarias para estimar con precision y que los resultados
puedan ser generalizables.

Concluimos, por tanto, que no serian suficientes las modificaciones al Plan
de estimacién (ya pusimos de manifiesto el elevado componente de variancia de
la faceta categorias [C] y de sus intcracciones con individuos [IC] y sesiones [ICS]
y su alta contribucion al error 61.82, 14.10 y 17.60, respectivamente en el plan de
estimacion alcatoriamente infinito de 5 sesiones) y se neccsitaria una revision de
la faceta caregorias para plantcar con éxito investigaciones futuras. La fiabilidad
interobservadores ¢s 6ptima y no exigiria ningin aumcnto ¢n ¢l nimero de niveles
de esta faccta (O). La cstabilidad de las sesiones tan s6to implicaria en subse-
cuentces cstudios un aumento del nimcero de niveles.de las mismas, mientras que
la faccta categorias exigiria rcdisenar la investigacion. Dado que la faceta indivi-
duos ¢n ningtin momcento ha supucsto un aumcnto dcl crror en los 8 planes de
optimizacion considerados, serfa convenicnte en futuras investigaciones llevar a
cabo una anidacion de csta faccta, por cjemplo clasificando a los individuos se-
gan sexo. De esta forma, restringiriamos los costos en ¢l nimero de niveles de la
faceta individuos, determinariamos una buena prccisiéon'y con un nimero menor
de individuos (pucsto que cstarian clasificados) obtecndriamos una informacién
més amplia y podriamos gencralizar con mayor precision. El analisis de generali-
zabilidad ha servido de estudio piloto para plantear de nuevo una recogida de da-
tos mds coherente al disciio de medida: . ‘ A

En consecuencia, ¢l d,isc’po‘inicial' cruzado no, nos_ascgura :precisién en los
resultados cuando han de generalizarse a un nimero mayor de muestras y, por
tanto, o se eligen nuevos niveles para la faceta categorias 0 se aumenta el nimero
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de las mismas o, finalmente, redisefiamos nuestro estudio en funcién de la infor-
macion suministrada por la teoria de 1a generalizabilidad.

La decisi6n final corresponderia a la optimizacién de resultados y a la maxi-
mizacion de los diferentes cocficicntes de generalizabilidad. Para ello, y basdndo-
nos cn los trabajos de Woodward & Joe (1973), Marcoulides & Goldstein (1990)
y Goldstcin & Marcoulides (1991), tendriamos que cstablecer las relaciones cos-
to-beneficio en funcién de restricciones (presupuestarias y de otro tipo) del dise-
fio de investigacion (Arnau, Blanco y Losada, 1990, 1991), con el fin de
maximizar los coeficientcs obtenidos y replanificarlo ( si asi fucra necesario), ya
que nos permitirfa dctcrminar ¢l nimero ideal de registros a realizar en el Plan
de Obscrvacién inicial. En nucstro caso, no se han maximizado los coeficientes
de gencralizabilidad, dado que una de las facetas y dos interpretaciones (C, IC,
ICS) aportaban mucho error ¢n los componentes dec variancia y ello, en princi-
pio, suponia costos altisimos ¢n el incremento del nimero de dicha faceta (C). Si
hubiera sido posiblc, la maximizacidn de los coeficientes en funcién de los costos
reales de la investigacion, nos hubiera permitido determinar el nimero 6ptimo
de observaciones a realizar cn nuestro disefo, fijando al mismo tiempo el nime-
ro 6ptimo de nivelcs de cada una de las cuatro facetas.

La ventaja de este tipo de andlisis es la capacidad para disefar estudios D
més elicientemente en base a la informacién aportada por los planes de estima-
cion y medida. Si tenemos en cuenta la relacién nivel de precision-costos (John-
son & Bell, 1985), es obvio que podremos disefiar un estudio D 6ptimo.

En definitiva, la teoria de la generalizabilidad organiza la informacién opo-
niendo las aplicaciones exploratorias a las confirmatorias, o bien las aplicaciones
a priori a las a posteriori:

— Una primera dircccion del andlisis de generalizabilidad se refiere a com-
petencias o dominios todavia no lo suficientemente conocidos. A través del estu-+
dio de las fuentes dc variancia ligadas a las dilcrentes lacetas, es posible
estructurar el conjunto de datos que han sido registrados. Es decir, cuando se
han determinado las direcciones principales de la variacion, las que son més ge-
neralizablcs, ya podcmos saber cudles son las facetas que deben tenerse en cuen-
la posteriormente para mucstrcar esa competencia o dominio. Esta seria
utilizacion heuristica dc los cocficientes de generalizabilidad que permitiria un
andlisis exploratorio de los datos.

— En otros casos, puedc ser que la competencia sea bastante conocida y nos
permila constituir dispositivos de observacién sistemdtica. De esta forma, la teo-
ria dc la gencralizabilidad nos permite oblener conclusiones confirmarorias simi-
lares a las dc las pruebas estadisticas habituales. ’

— En cl espiritu de Cronbach ct al. (1972), un andlisis G constituye normal-
mente un estudio a priori, que sirve para preparar un disefio de investigacién a
mds grande cscala. El trabajo previo de estimacion de las fuentes de variancia de-
be permitir poner a punto los dispositivos de medida adaptados a las decisiones
consideradas en la investigacion principal (plan de optimizacion). De todas for-
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mas, todas las fases de un estudio de gencralizabilidad constituyen de por si una
pucsta a punto: redcfinicion dcl universo de gencralizacion, purificacion de la di-
ferenciacion, fijacion de las facctas que inducen a un SCsgo ¢xcesivo.

— El hecho de que un andlisis haya sido hecho a posteriori no significa que
éstc no tenga influencias cn las investigaciones posteriores. Por el contrario, los
investigadores retoman los conceptos y los instrumentos que se han revelado uti-
lcs c¢n los trabajos de sus predeccsores para asi conscguir una mejora progresiva
de sus discios de investigacion.

Como hemos podido verificar a lo largo de estc trabajo, hay una gran diver-
sidad de utilizacioncs posibles de la teoria de la gencralizabilidad que puedcn
aplicarse a las difcrentes dreas de las ciencias sociales, dc la salud o del compor-
tamiento.
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