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Resumen:

Los avances tecnoldgicos y metodoldgicos
permiten formular nuevas preguntas de in-
vestigacion fundamentales y aplicar nuevos
disenos de estudios en la investigacion edu-
cativa. Este articulo revisa los métodos emer-
gentes empleados para el registro de los pro-
cesos de aprendizaje y ensefianza en el tiempo
—las secuencias de eventos de aprendizaje—
que tienen lugar en contextos miltiples.

Para este fin, se emplean los conceptos de
investigacion nomotética e ideogrdfica utili-
zando el cubo de Cattell (1952), que identi-
fica a las personas, las variables y el tiempo
como las tres dimensiones clave para descri-
bir disefios de estudios. En la investigacion
educativa es importante tener en cuenta
una cuarta dimension —el contexto— dadas
las estructuras anidadas (p. €j. diadas alum-
no-profesor, relaciones entre pares, grupos de
alumnos, aulas, profesores y colegios) en las
que se produce el aprendizaje y la ensefian-
za. Existen varios métodos cuantitativos que
permiten a los investigadores: a) determinar
la calidad de la medicién (p. €j. el andlisis de

factores, los modelos de respuesta a items),
b) en secuencias de puntos temporales (p. €j.
modelos autorregresivos), ¢) en estructuras
multinivel complejas (p. €j. modelos multini-
vel, modelos de efectos aleatorios), empleando
también estimadores sélidos en estudios de n
pequefia (p. ¢j. modelos bayesianos). Se invita
a los investigadores en educacién a disenar
estudios apropiados para modelos multinivel
con datos clasificados jerarquicamente o con
clasificacién cruzada, y a pensar en términos
de procesos de aprendizaje intraindividuales.

Descriptores: investigacién educativa, mé-
todos cuantitativos, modelos estadisticos,
modelo multinivel, datos longitudinales in-
tensivos.

Abstract:

Technological and methodological advan-
ces enable new substantive research ques-
tions to be posed, and new study designs to
be implemented, in educational research. In
this paper I review emerging methods rele-

Fecha de recepcién de la version definitiva de este articulo: 15-04-2018.

Como citar este articulo: Malmberg, L. (2018). Métodos cuantitativos para el registro de procesos y contextos en
la investigacién educativa | Quantitative Methods for Capturing Processes and Contexts in Educational Research.
Revista Espariola de Pedagogia, 76 (271), 449-462. doi: https:/doi.org/10.22550/REP76-3-2018-03

https:/revistadepedagogia.org/

ISSN: 0034-9461 (Impreso), 2174-0909 (Online)

Q
o
o
—
=
>
=
=}

o
N
~
=
(2]
o}

©
[
@
3
O
-
®
o
Q.
5}
3
O
-~
@
N
o
—_

»
N
IN
O
N
o
N

eido3epad ap ejouedsd eisinal




LXXVI, n° 271, septiembre-diciembre 2018, 449-462

3
-1]
o
o)
(1}

©
[}
o
)

©

S
[=]

f =
(1]
Q
(7]
(-}
1]
whd

2
>
[}
-

afno

450

Lars-Erik MALMBERG

vant for capturing learning and teaching pro-
cesses over time —the sequences of learning
events— which take place in multiple con-
texts.

To do so, the concepts of nomothetic and
ideographic research are traced through the
use of Cattell’s (1952) cube, posing persons,
variables and time as the three key dimen-
sions for determining study-designs. For
educational research, a fourth dimension
—context— is important to consider given
the nested structures (e.g. student-teacher
dyads, peer-relations, student-groups, class-
rooms, teachers, and schools) learning and
teaching occurs in. Several developments of
quantitative methods enable researchers to

a) establish quality of measurement (e.g. fac-
tor analysis, item response models), b) across
sequences of time-points (e.g. autoregressive
models), ¢) in complex multilevel structures
(e.g. multilevel models, random effects mod-
els), also using estimators which are robust
for small-n studies (e.g. Bayesian models).
Educational researchers are encouraged to
design studies fitting multilevel models for
hierarchically and cross-classified data, and
to think in terms of intraindividual learning
processes.

Keywords: educational research, quantita-
tive methods, statistical models, multilevel
model, intensive longitudinal data.

1. Introduccion

Uno de los objetivos esenciales de la
investigacion educativa es estudiar cémo
aprenden los alumnos y cémo se puede
favorecer su aprendizaje. El aprendizaje
tiene lugar en procesos, es decir, en se-
cuencias de situaciones de aprendizaje.
En estas situaciones de aprendizaje, los
individuos experimentan distintos niveles
de desafio, expectativas, implicacién, com-
prension y afecto positivo y negativo. Reco-
ger y analizar adecuadamente los datos de
los procesos (cf. datos microlongitudinales,
longitudinales intensivos, intraindividua-
les) con los que se registran tales secuen-
cias de situaciones nos permite conocer
mejor las experiencias de aprendizaje de
los alumnos. Una vez determinados el
tipo, la forma y la variacion de los proce-
sos, los investigadores pueden examinar
el modo en el que la ensefianza contribuye

H al proceso de aprendizaje (Schmitz, 2006).

La ensenanza es compleja, se compone de
multiples formas de interaccién con conte-
nidos de aprendizaje y formatos de ense-
fianza cuando se estudia en solitario, asi
como de interacciones alumno-profesor y
alumno-pares. Las interacciones también
varian segtn la organizacién de los grupos
de alumnos, las aulas, los profesores y los
colegios en los que tienen lugar el apren-
dizaje y la ensefianza. La finalidad de este
articulo es presentar una panoramica de
los métodos cuantitativos emergentes para
el analisis de procesos en contextos.

Vivimos en una época en la que los
modelos estadisticos avanzan a un ritmo
vertiginoso, el software libre prolifera, los
conjuntos de datos crecen sin cesar, los or-
denadores son cada vez mds veloces y la
inteligencia artificial supera a los huma-
nos en tareas bien definidas. Los avances
metodoldgicos nos incitan a plantear nue-
vas preguntas de investigacion, desarro-
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llar nuevos disefos de estudios o analizar
antiguas preguntas de investigacion con
energia renovada. A su vez, las pregun-
tas de investigacion que resultan dificiles
de responder con los métodos existentes
alientan el desarrollo metodoldgico.

Esta codependencia entre el hallazgo
de métodos apropiados para preguntas sin
respuesta y el anlisis de antiguos hallaz-
gos con nuevas herramientas metodoldgi-
cas permite el desarrollo de sinergias me-
todoldgicas-fundamentales (Marsh y Hau,
2007). Este articulo presenta métodos
cuantitativos de vanguardia para la in-
vestigacion de procesos en contextos. Pero
(por qué procesos? ;Y por qué contextos?

2. Personas, variables, ocasiones
y contextos

Remontandonos a finales del siglo XIX,
en 1894 Windelband definié la investiga-
cion nomotética como la bisqueda de «lo
que siempre es», es decir, de conocimiento
generalizable (Lamiell, 1998, p. 27). Este
conocimiento inclufa las leyes generales,
como en las ciencias naturales, y sus apli-
caciones en medicina y psiquiatria. La in-
vestigacion en ciencias naturales se disefia
con frecuencia en la mesa del investigador
(p. ¢j. el desarrollo de ecuaciones) y poste-
riormente se somete a pruebas empiricas.
Los estudios de casos, especialmente en
medicina y psiquiatria, han sido esencia-
les durante mucho tiempo en la bisqueda
de conocimiento generalizable. El término
ideogrdfico se aplicé a la busqueda de «lo
que fue una vez», como en humanidades
(Lamiell, 1998, p. 27). Es decir, el estudio de
sucesos particulares que no tenian por qué
repetirse. Continuando el trabajo de Galton,
Pearson y Fisher y de otros investigadores
de estudios con muestras grandes, Allport

(1937) empleé el término nomotético para
expresar «el triunfo de la media» (Lamiell,
1998). La critica a los estudios nomotéticos
es que la suma total no es siempre una re-
presentacion fiel de lo que es valido en ge-
neral. Investigacion ideogrdfica pasé a ser
sinénimo de investigacién intraindividual
realizada con muestras pequenas. El cisma
entre las dos ha sido alimentado asimismo
por las discusiones sobre la distincion entre
cualitativo y cuantitativo. Ya es hora de que
superemos tales dicotomias falsas.

Para describir los disefios de investi-
gacion, Cattell (1952) concibié un cubo
tridimensional donde los tres ejes repre-
sentaban dimensiones clave del disefo de
investigacion: personas, variables y puntos
temporales (véase la imagen superior del
Grafico 1). El equilibrio entre estas tres
dimensiones dependia del tipo de estudio
disefiado. El cubo original (1) se ha modi-
ficado en (2) para ilustrar un disefio trans-
versal (es decir, miltiples variables de
multiples personas en un punto temporal).
En este disefio, la cara del bloque rectangu-
lar resultante en el eje de ocasiones es re-
lativamente fina, ya que solo hay un punto
temporal, pero ancha en el eje de personas.
Un estudio longitudinal (3) a largo plazo
con tres puntos temporales se representa
mediante tres ocasiones relativamente fi-
nas, y con un nimero de personas menor
que en el disefio transversal. El disefio lon-
gitudinal intensivo (4) tiene mas puntos
temporales por persona que un estudio lon-
gitudinal, pero los datos se recogen en un
marco temporal mds corto y corresponden
a menos personas. El estudio de caso tinico
(5) es el tipo de disefio mds estrecho que po-
demos plantear: un tnico participante pro-
porciona informacion relativamente escasa
cada vez, pero durante un niimero relativa-
mente alto de puntos temporales.
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GrAFiCo 1. Disenos modernos en investigacion educativa utilizando el cubo original de
Cattell (1952). Las tres dimensiones en el modelo original (arriba) eran x = personas,
y = variables, z = ocasiones. Las estructuras multinivel de los disefios modernos se
incluyen en el eje de personas: cubos 6-8.

1. Original

P
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=
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S
-

2. Transversal 3. Longitudinal

Variables

Variables

Fuente: Elaboracion propia.

El contexto puede incorporarse en el
cubo de dos maneras: la primera opcién es
incluir variables que registran el contex-
to (o la experiencia del contexto) en cada
ocasion; por ejemplo, la percepcion que un
alumno tiene del profesor, el nivel de apo-
yo que recibe o la dificultad de la tarea. La
segunda opcion es considerar la naturaleza
jerarquica de la educacion institucionaliza-
da como una cuarta dimensién en el «con-
texto» del cubo. Las tendencias actuales en
los disefios de investigacién son combina-

H ciones del niimero de individuos, variables,

4. Intensivo Longitudinal
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7. Multinivel Longitudinal

5. Caso tinico
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8. Multinivel Intensivo Longitudinal
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puntos temporales y contextos. Esto se ilus-
tra mediante un estudio transversal multi-
nivel (6) en el que las personas estan ani-
dadas en contextos; en este caso, alumnos
en colegios. En la figura, los alumnos estan
agrupados en subsecciones del cubo origi-
nal: «Grupo 1» a «Grupo j». Andlogamente,
en los estudios longitudinal multinivel (7)
y longitudinal intensivo multinivel (8) los
alumnos se representan anidados en gru-
pos. El estudio de caso tinico (cubo 5) puede
expandirse para mostrar un disefo de caso
multiple ahadiendo mas personas (no se
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ha representado). Tal como se discutira en
breve, estas estructuras multinivel simples
pueden expandirse para incluir méas nive-
les (p. ¢j. alumnos en colegios en paises) o
estructuras mas complejas. Se dan ejem-
plos de estructuras mas complejas cuando
las personas pertenecen a miiltiples con-
textos simultdneamente (p. €j. alumnos
que pertenecen tanto a un colegio como a
un barrio) o se emplea clasificacion cruza-
da (p. ¢j. alumnos que pertenecen a grupos
diferentes para asignaturas diferentes). ;Y
qué sucede con los disefos experimentales?

En la investigacion educativa distingui-
mos entre disefios experimentales y no ex-
perimentales. El disefio experimental con-
siste basicamente en un disefo de medidas
repetidas con una intervencion experimen-
tal entre, por lo menos, dos puntos tempo-
rales. Este diseno puede imaginarse como
un disefo longitudinal cldsico (cubo 3 en el
Grafico 1) con dos grupos, pero puede plan-
tearse como un estudio longitudinal inten-
sivo (cubo 4) 0 como intervenciones de caso
tinico (cubo 5). Los disefios experimentales
y de intervencion en el mundo real pueden
incorporar todas las caracteristicas de los
disefios longitudinales o longitudinales
intensivos multinivel. La naturaleza mul-
tinivel de ambos disefios, experimentales
y no experimentales, tiene implicaciones
importantes de cara a nuestro conjunto
de herramientas estadisticas, a los calcu-
los de poder estadistico y a la estimacion
de efectos en los niveles superiores de la
estructura anidada. Se estan realizando
avances en los métodos cuantitativos para
todos los disefios representados en los cu-
bos 5-8. Para la investigacién de procesos
en contextos, podemos aprender mucho de
las metodologias desarrolladas en disefios
transversales multinivel de gran escala

(cubo 6), sobre todo en lo concerniente a
realizar inferencias sobre las poblaciones
de las que provienen los datos y a la cali-
dad de las mediciones. Los disefios longi-
tudinal (cubo 3) y longitudinal multinivel
(cubo 7) pueden aportarnos informacion
sobre métodos que tienen en cuenta medi-
das repetidas, asi como sobre la calidad de
las mediciones. Los disefos longitudinal
intensivo (cubo 4) y longitudinal intensivo
multinivel (cubo 8) nos ofrecen informa-
cién sobre modelos de puntos temporales
anidados en personas y sobre el papel de la
conceptualizacion del tiempo. Por su parte,
los estudios de caso tinico y miiltiple (cubo
5) nos aportan informacion sobre métodos
especialmente aptos para disefios de n pe-
quena con datos de numerosas ocasiones.

3. Efectos aleatorios y contextua-
les y estructuras jerarquicas

Las estrategias multinivel han evo-
lucionado rapidamente en las corrientes
desarrolladas a partir del trabajo de Ro-
binson sobre efectos contextuales (Robin-
son, 1950) y el de Henderson sobre efectos
aleatorios entre padres y prole (Hender-
son, 1982) (véase la seccion de investiga-
cién intraindividual). Un tema clave en la
década de 1950 era el efecto del contexto
en el individuo y como tenerlo en cuenta
en los modelos estadisticos, de modo que
las inferencias pudieran realizarse en el
nivel adecuado para evitar falacias indi-
viduales (es decir, atribuir un efecto con-
textual al individuo) y falacias ecoldgicas
(atribuir un efecto individual al contexto).
El modelo multinivel se desarrollé rapi-
damente sobre la base del modelo lineal
general (MLG), que hizo florecer la inves-
tigacion de la eficacia escolar. El estudio
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de referencia de la eficacia escolar incluye
un ntimero suficiente de colegios para ex-
traer conclusiones sobre los efectos de los
colegios en los individuos. A continuacion,
el modelo estima la mejora en los logros
de los alumnos al incluir el logro simul-
taneo como resultado de control del logro
anterior (para una revision, véase Golds-
tein, 1997). Otros estudios modernos apli-
can la ldgica de las estructuras anidadas
jerarquicamente tanto a la recopilacién
como al andlisis de datos.

Cada vez se incorporan mas paises a
las comparaciones internacionales. En
2015, por ejemplo, mas de medio millén
de alumnos de 72 paises realizaron el
examen de ciencia del Programa para la
Evaluacién Internacional de los Alumnos
(PISA). Los programas de comparacion
internacional han desarrollado procedi-
mientos de muestreo multietapa y proce-
dimientos avanzados de ponderacién de
los datos para extraer inferencias sobre los
resultados a nivel nacional (es decir, com-
paraciones de medias nacionales y efectos
diferenciales de varias covariables). Ac-
tualmente hay en marcha un debate so-
bre los avances metodoldgicos que buscan
la mejor forma de determinar la validez
estructural de los resultados de los exa-
menes y de los constructos de autoinforme
(como la motivacién) y, en particular, de
determinar la compatibilidad de las medi-
das entre los distintos paises teniendo en
cuenta la estructura multinivel.

Se han propuesto muchos métodos
para determinar los resultados de los exa-
menes (lectura, matematicas, ciencia);
por ejemplo, los «valores plausibles» (von
Davier, Gonzalez y Mislevy, 2009), ba-

H sados en el modelo de Rasch, es decir, el

modelo logistico de un parametro o 1PL,
de dos parametros o 2PL (que incluye un
parametro de discriminacién del item) o
de tres parametros o 3PL (que corrige el
acierto por azar). Hay dificultades para
establecer la equivalencia entre paises
de los resultados de los exdmenes y de los
constructos de autoinforme. Los modelos
en los que las estructuras factoriales tie-
nen las mismas cargas factoriales para
distintos paises (es decir, invariancia dé-
bil) suelen ajustarse mejor que aquellos
en los que se impone la misma estructura
media (invariancia fuerte). Si son nues-
tros modelos o nuestras conjeturas sobre
la invariancia los que resultan demasiado
estrictos es asimismo un tema de discu-
sion. Por ejemplo, se demostrd (Scherer,
Nilsen y Jansen, 2016) que era posible
obtener invariancia estricta (es decir, las
mismas cargas factoriales, medias y resi-
duos) entre los paises anglosajones, pero
no en todos los paises de los estudios PISA.
Marsh y sus colaboradores propusieron el
método de alineamiento extendido para el
analisis multigrupo (Marsh et al., 2017).

Ademas de las comparaciones interna-
cionales de gran escala y los estudios de
eficacia escolar, otros estudios investigan
las estructuras proximas en las que estdn
integrados los alumnos en su aprendizaje
diario. Aplicando modelos de analisis de
diadas (p. €j. padres-nifo, marido-mujer,
actor-contraparte), Mainhard y sus colabo-
radores partieron de un modelo en el que
los alumnos estdn anidados en profesores
para examinar cémo los profesores varian
entre los grupos de alumnos a los que en-
sefian y como, al mismo tiempo, los grupos
de alumnos tienen una composicién dis-
tinta con sus distintos profesores (Main-
hard, Oudman, Hornstra, Bosker y Goetz,
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2018). Encontraron variaciones conside-
rables en las relaciones alumno-profesor y
profesor-alumno-grupo. Hasta ahora, ta-
les modelos se han aplicado con variables
manifiestas (observables).

Hay un conjunto creciente de pro-
gramas informaticos capaces de admitir
este tipo de disenos multinivel (es decir,
alumnos anidados en colegios anidados
en paises). MLWin (p. ej. Rasbash, Steele,
Goldstein y Browne, 2017) es capaz, des-
de hace tiempo, de manejar estructuras
multinivel de tres o méas niveles, asi como
estructuras complejas de clasificacion
cruzada. Las estructuras mas complejas
estan habilitadas gracias al algoritmo de
Montecarlo de Cadena Multiple (MCMC).
MLWin también permite la interaccion
con R por medio del paquete R2MLwiN.
Para el modelado de constructos latentes
en estas estructuras complejas, Mplus
puede manejar tres niveles de analisis
multinivel (o dos niveles y una clasifica-
cién cruzada, Muthén, 1994) y xxM mas
atn (Mehta, 2013). Al modelar datos de
dos niveles (0 més), hay tres formas habi-
tuales de tratar los efectos de niveles mul-
tiples. En primer lugar, cuando hay sufi-
cientes unidades en el nivel superior de
datos —mas unidades que los pardmetros
que queremos estimar—, el nivel superior
puede modelarse eficientemente (véase
p. €j. Morin, Marsh, Nagengast y Scalas,
2014). En segundo lugar, los errores es-
tandar de las estimaciones de los parame-
tros se ajustan para la estructura anida-
da de los datos. En tercer lugar, muchos
investigadores recurren a una estimacion
bayesiana (p. ej. Praetorius, Koch, Scheu-
npflug, Zeinz y Dresel, 2017), ya que per-
mite estimaciones sélidas con un nimero
menor de unidades de nivel superior.

4. Disenos longitudinales

La investigacion educativa longitudi-
nal se funde con el estudio del desarrollo
humano. Los investigadores recogen meti-
culosamente datos de seguimiento en estu-
dios de cohorte (p. ej. un estudio de cohorte
de nacimientos sigue a una muestra repre-
sentativa de recién nacidos en un determi-
nado nimero de ocasiones, normalmente
en intervalos de afios), disefios longitudi-
nales prospectivos (p. €j. seguimiento de
un grupo a lo largo del tiempo) o disefos
secuenciales transversales o acelerados
(p. €j. seguimiento de dos 0 mas poblacio-
nes a lo largo del tiempo). Muchos de estos
disefos se planifican para que comiencen
antes de una transicién educativa y termi-
nen después de ella (p. ej. transicion del
jardin de infancia a primaria, o de prima-
ria a secundaria). El nimero de puntos
temporales en el seguimiento varia una o
dos veces al afio (. €]. en otofio y primave-
ra, como en Skinner, Zimmer-Gembeck y
Connell, 1998) a mas a menudo.

5. Disefos longitudinales experi-
mentales

En el paradigma clasico test-retest de
la investigacion experimental y de inter-
vencion, los investigadores han aplicado
analisis de varianza de medidas repetidas
(ANOVA), analisis de covarianza (ANCO-
VA), o alguna extension del modelo lineal
general (MLG, o GLM en inglés). Estos
disefios pueden ampliarse para incluir
efectos aleatorios, modelos multinivel o
modelos mixtos para alojar estructuras
multinivel. Pasar a un modelo mixto con
datos largos (p. ej. puntos temporales ani-
dados en personas) en lugar de datos an-
chos (p. €j. una fila por participante) nos

Q
o
o
—
=
>
=
=}

o
N
~
=
(2]
o}

©
[
@
3
O
-
®
o
Q.
5}
3
O
-~
@
N
o
—_

»
N
IN
O
N
o
N

eido3epad ap ejouedsd eisinal




LXXVI, n° 271, septiembre-diciembre 2018, 449-462

afno

3
-1]
o
o)
(1}

©
[}
o
)

©

S
[=]

f =
(1]
Q
(7]
(-}
1]
whd

2
>
[}
-

Lars-Erik MALMBERG

permite analizar datos experimentales
del mismo modo que analizariamos datos
longitudinales, pero afiadiendo un predic-
tor clave, la condicion o condiciones expe-
rimentales. En estudios de intervencion
en los que la aleatorizacion (randomiza-
cién) se encuentra en el nivel de colegio,
la estructura anidada puede describirse
mediante un modelo de caminos de dos
niveles (Rakoczy et al., 2018).

6. Efectos autorregresivos y reci-
procos

El modelado de datos longitudinales
puede realizarse con (1) variables diferen-
tes (constructos) en puntos temporales di-
ferentes, 0 (2) con la misma variable (cons-
tructo) repetida en cada punto temporal.
El primer tipo de disefio seria el habitual
en estudios de educacién preescolar, ya
que los instrumentos para registrar el de-
sarrollo infantil recogen fendmenos cuali-
tativamente diferentes en puntos tempo-
rales diferentes. El modelado requeriria
verificar la calidad de la medicion de cada
constructo, y entonces proceder con mo-
delos de ecuaciones estructurales (SEM)
de los caminos hipotéticos. Cuando las
observaciones estdn anidadas en escue-
las infantiles, barrios u otras unidades de
orden superior, tales estructuras pueden
modelarse mediante modelos multinivel.

El segundo tipo de disefio —repeticién
de la misma medida— seria mas habi-
tual en estudios de cambios en el tiempo
durante los primeros afios de educacién
primaria. En primer lugar, los investiga-
dores determinarian la equivalencia de
la estructura factorial de los constructos
psicométricos en los distintos puntos tem-
porales (para saber que se mide el mismo

fendmeno en los tres puntos temporales).
En el caso de que el constructo sea una
medida de un fenémeno que cambia con
el tiempo (p. €j. la cognicién), incluyendo
items mas sencillos al principio, mas di-
ficiles después y un niimero suficiente de
items superpuestos en los distintos puntos
temporales (los llamados items ancla), es
posible comprobar si el proceso continuo
del desarrollo cognitivo se puede determi-
nar en el periodo temporal del estudio.

Después de determinar la calidad de
la medicion, procederian a comprobar los
caminos autorregresivos (es decir, las aso-
ciaciones entre la variable en el tiempo T'y
en el anterior punto temporal T-1) (Little,
2013). Estos caminos reflejan la estabili-
dad en el orden de rango de los individuos
en T-1y T; los valores altos indican que el
orden de rango se mantiene en los puntos
temporales. Los valores bajos senalan la
existencia de mas fluctuaciones (p. €j. los
individuos se pueden superar entre si) y
discontinuidades de desarrollo. Después
de determinar los efectos autorregresivos,
los investigadores procederian a compro-
bar si uno de los constructos influye en el
cambio del otro constructo a lo largo del
tiempo. Estas medidas pueden proporcio-
nar informacién importante sobre la di-
reccionalidad del efecto. Por ejemplo, ;es
mas probable que AT-1 prediga un cambio
en BT, controlando BT-1, o al contrario?

A partir del modelo de puntuacién de
cambio de dos puntos temporales pode-
mos derivar el modelo de crecimiento en el
que podemos estimar cambios temporales
en el nivel de grupo asi como diferencias
individuales que cambian con el tiempo
(Singer y Willett, 2003). En el modelo de
crecimiento, el investigador plantea una
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hipétesis sobre la forma del cambio en el
tiempo: lineal (es decir, una linea recta),
cuadratica (una linea con una curvatura),
ctibica (forma de montafia rusa), o no li-
neal (Ram y Grimm, 2007). El modelo de
crecimiento también puede incluir para-
metros autorregresivos combinando los
andlisis de la estructura media de los da-
tos y de las relaciones estructurales.

Teniendo en cuenta la naturaleza com-
pleja de la educacién institucionalizada,
en estudios recientes se han incluido mas
de dos puntos temporales (es decir, el cre-
cimiento de los logros de los alumnos a lo
largo de tres 0 mas puntos temporales) y
poblaciones multiples en modelos de cre-
cimiento acelerados (Ortega, Malmberg y
Sammons, sin fecha). Puesto que los cole-
gios (como objetos inanimados) no pueden
realmente hacerles nada a los alumnos,
una medida razonable es cambiar el foco
de atencion a los efectos de los profesores.
Estos efectos incluyen clasificaciones cru-
zadas complejas o estatus de pertenencia
multiples, ya que el profesor o el alumno
pueden cambiar con el paso del tiempo
(Ortega, Malmberg y Sammons, 2018).

En Duncan, Duncan y Strycker, 2006,
se revisan otras estructuras complejas;
por ejemplo, los modelos de familias de
curvas y de curvas de una familia.

7. Disefios microlongitudinales

Los disefios microlongitudinales han
ganado popularidad debido a la relativa
facilidad con la que pueden recopilarse los
datos (Hamaker y Wichers, 2017). Los pun-
tos de recogida de datos pueden estable-
cerse aleatoriamente, como en el muestreo
de experiencias, a intervalos fijos como en

las evaluaciones ecolégicas momentaneas,
o en funcién de eventos (p. ej., el GPS re-
conoce que estéas en la biblioteca y te pide
que informes sobre tus experiencias de
aprendizaje en ella). Los datos en tiempo
real resultantes aumentan la proximidad
entre un evento y el informe del evento,
reduciendo el sesgo retrospectivo (Walls
y Schafer, 2006). Ademas, permiten al in-
vestigador preguntar por experiencias del
contexto en el que se produce el informe.
Las variables contextuales se pueden orga-
nizar de dos maneras. En primer lugar, los
contextos pueden concebirse como niveles
de la estructura jerarquica (p. ej. puntos
temporales anidados en alumnos, anida-
dos en profesores o en aulas). En segundo
lugar, la informacién contextual también
puede organizarse en forma de variables
intraindividuales, como las percepciones
individuales del contexto: dificultad de la
tarea, percepcion del ambiente del aula
o interaccién con el profesor (Malmberg,
Lim, Tolvanen y Nurmi, 2016). Muchos es-
tudios modelan los datos intraindividuales
utilizando a los «individuos como sus pro-
pios controles», aplicando el modelo multi-
nivel con puntos temporales anidados en
personas (Murayama et al., 2017).

8. En los diseiios microlongitudina-
les experimentales

A los datos microlongitudinales se les
aplica dos tipos de modelos. El primer
tipo son los modelos lineales generales de
efectos aleatorios, desarrollados a partir
del modelado genético de Henderson (p.
¢j. Henderson, 1982). Los primeros estu-
dios investigaban las relaciones genéticas
entre generaciones de padres (hombres
y mujeres) y prole aplicando modelos de
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efectos aleatorios. Esta metodologia tam-
bién se derivé del MLG, y los investiga-
dores experimentales la han incorporado
principalmente en el estudio del tiempo
de reaccién de varias tareas cognitivas.
Estos modelos, habituales en psicologia
experimental, pueden integrar efectos
aleatorios complejos (Bates, Machler,
Bolker y Walker, 2014; Matuschek, Klie-
gl, Vasishtha, Baayen y Bates, 2017).

También se han llevado a cabo estu-
dios diarios de datos microlongitudinales
(Perels, Gurtler y Schmitz, 2005). Aunque
la recogida de datos microlongitudinales
es relativamente infrecuente en los dise-
fios experimentales, los resultados totales
de la variabilidad intraindividual se han
evaluado de varias formas (Malmberg et
al., 2016), y se ha encontrado que las aso-
ciaciones (acoplamientos) entre variables
pueden cambiar en funcion de la interven-
cion (Schmitz, 2015). Se ha hallado que los
alumnos comprometidos tienen una baja
variabilidad intraindividual (es decir,
cambios de pequena magnitud entre un
momento y el siguiente) en las creencias
de competencia y la motivacién intrinse-
ca, por lo que un estudio con dos puntos
temporales en los que se recogen datos
intraindividuales en ambos puntos podria
identificar si la variabilidad intraindivi-
dual ha disminuido (es decir, si hay menos
oscilaciones entre motivacion baja y alta
en los puntos temporales) como resultado
de la intervencion. Asi, la intervencion po-
dria centrarse en reducir las fluctuaciones
en las percepciones y las creencias. Una
alternativa seria incrementar la sincroni-
cidad entre las creencias; por ejemplo, las
intenciones (determinaciéon de objetivos)

H en la leccion anterior con el aprendizaje

autorregulado (consecuciéon de objetivos)
en la leccion posterior (Schmitz, 2015).
Podria disefiarse una intervencién como
un estimulo intrapersonal, y el resulta-
do podria ser un aumento de la relacién
entre alegria y memoria de trabajo en los
distintos puntos temporales (Schmiedek,
2016). También podrian realizarse inter-
venciones con disenios ABAB de caso tini-
co y caso multiple (Walls, Barta, Stawski,
Collyer y Hofer, 2013), donde A indica con-
trol o «ituacion normal» y B, secuencias
en las que el participante recibe impulsos
alentadores. Los disefos de caso tinico que
utilizan tales impulsos estdn en aumento
(Kratochwill y Levin, 2010). Una meto-
dologia para disefios de caso tnico es el
modelo bayesiano de punto de cambio des-
conocido para investigar y cuantificar la
inmediatez (Natesan y Hedges, 2017). Las
metodologias complejas requieren una
preparacion compleja. Para estos tipos de
disefios intraindividuales (y de clasifica-
cién cruzada), los calculos de poder y la es-
timacion del tamafio del efecto requieren
computos avanzados o estudios de simula-
ciones (Moerbeek y Teerenstra, 2016).

9. ;Como tratar la variable tempo-
ral?

La escala de tiempo en la investigacion
longitudinal ha sido objeto de analisis, ya
que los modelos autorregresivos asumen
puntos temporales equidistantes. El tiem-
po se puede codificar de dos maneras, como
tiempo discreto (p. €j. punto temporal 1,
punto temporal 2... punto temporal t) o
tiempo continuo (p. ej. 09:15, 09:45, 10:30,
11:40, 13:20...). Para la recogida de datos
en la que se observa a los participantes o
se les pide que completen un cuestionario
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durante un determinado lapso de tiempo,
o de modo deliberado, el andlisis de tiem-
po continuo podria ser una buena forma
de corregir los intervalos de tiempo irre-
gulares de la codificacion temporal discre-
ta. Tales modelos pueden desarrollarse
como modelos de crecimiento codificados
de modo flexible en los que el tiempo se
codifica en la escala que interesa, o utili-
zando el paquete ctsem en R. De esta ma-
nera, las estimaciones de parametros pue-
den ajustarse a los intervalos temporales
utilizados. Esto posibilita el modelado de
datos longitudinales y de datos de series
temporales con estimaciones de parame-
tros que tienen en cuenta correctamente
los desfases temporales (Voelkle, Oud,
von Oertzen y Lindenberger, 2012).

Otra forma de pensar en la dindmi-
ca temporal es aplicar modelos de ecua-
ciones diferenciales en los que podemos
modelar la tasa de aceleracion (Deboeck,
2013). Puede pensarse en una situacion
en la que un alumno se distrae de la ta-
rea y queremos estimar con qué velocidad
recupera la concentracion. Un método al-
ternativo para trabajar con datos longitu-
dinales intensivos es el andlisis de datos
funcionales.

10. Bayes, ;si 0 no?

Las técnicas bayesianas estan en auge
gracias a las aplicaciones comerciales y
gratuitas que utilizan la estimacién ba-
yesiana (Kaplan y Depaoli, 2012; Muthén
y Asparouhov, 2012; Van de Schoot et
al., 2014). La técnica bayesiana estima
la probabilidad de un pardmetro dada la
p de los datos (6 | datos), en lugar de la
probabilidad de los datos dada la p del

modelo (datos | ) (es decir, prueba de
significacion de la hipétesis nula, NHST
en inglés). Es adecuada para situaciones
en las que la maxima verosimilitud pueda
tener un poder disminuido, ya que no se
basa en la teoria de muestras grandes. Y
es apta para modelos complejos como los
SEM, ya que no converge en estimacio-
nes impropias (p. ej. residuos negativos,
correlaciones por encima de 1; Zitzmann,
Liidtke, Robitzsch y Marsh, 2016).

11. Conclusiones y reflexiones

La finalidad de este articulo de revi-
sién era examinar como se pueden investi-
gar los procesos y los contextos aplicando
metodologias de vanguardia. Los modelos
de procesos para secuencias de eventos de
aprendizaje requieren disefios que permi-
tan incorporar puntos temporales en los
alumnos y tengan en cuenta el paso del
tiempo. Los contextos de aprendizaje son
entornos complejos. Pueden concebirse en
términos de jerarquias, p. €j. puntos tem-
porales anidados en alumnos, anidados en
aulas, anidados en colegios, pero también
sobre la base de relaciones e interacciones:
alumno-profesor, profesor-alumno-grupo,
asi como alumno-pares y alumno-grupos.
Los modelos para estructuras complejas
(p. €. clasificacion cruzada, pertenencias
multiples) requieren estimadores adecua-
dos (p. ej. MCMC, bayesianos). Hay varios
ejemplos en la literatura cientifica en los
que se han modelado estructuras comple-
jas multinivel y de clasificacién cruzada
aplicando escalas manifiestas como va-
riables dependientes. Esperamos que, en
la siguiente generacion de modelos, las
variables latentes puedan utilizarse como
variables dependientes.
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