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Resumen

Este trabajo se ha concebido en dos partes intimamente relacionadas:
la primera, titulada Teorfa Cldsica de Tests y que ocupa los seis primeros
capitulos es una revisién de la Teoria Clasica del Score Verdadero, en sus
aspectos mas relevantes, mientras que la segunda parte, Teoria Moderna de
Tests: Teoria de la Generalizabilidad que abarca los cinco tltimos
capitulos se dedica por completo a la presentacion de esta teoria, cada vez
mas ampliamente utilizada por especialistas de diversas areas del
conocimiento en las que resulta necesario abrir un juicio acerca de los
instrumentos de evaluacion que se administran con la finalidad de
recolectar mediciones.

En el Capitulo 1 se hace un brevisimo repaso de algunos conceptos
basicos como el de medicién, usos corrientes de un test y una clasificacion
de éstos en base a sus objetivos.

El Capitulo 2 presenta el modelo lineal de la Teoria Clasica, sus
hipétesis y las conclusiones que se derivan y que son de gran interés en lo
que sigue del trabajo.

En el Capitulo 3 se presenta en detalle el Andlisis de Confiabilidad de
un test, las medidas mas frecuentes y los procedimientos para estimar el
Coeficiente de Confiabilidad en diferentes situaciones. Se incluye también
el Emror Estandar de Estimacion que permite construir intervalos de
confianza para los scores verdaderos.

El Capitulo 4 se dedica por completo al Andlisis de Validez de una
prueba, los tipos mas importantes y las medidas adecuadas en cada caso.

El Capitulo 5 cierra la parte teérica del enfoque clasico con el Andlisis
de Item, en el que se describen diversas técnicas para evaluar cada
elemento del test, con vistas a confirmarlo, optimizarlo o excluirlo de la
prueba.

El siguiente Capitulo 6 es de aplicacion. Se aplican los conceptos
presentados al caso de una evaluacion (en Matematica y Lengua) llevada a
cabo en el primer semestre del afio 2.000, en los séptimos afios de la
Escuela Docencia Tucumana de la localidad de Villa Mariano Moreno, con



el fin de analizar las competencias adquiridas al término de la Educacién
General Bésica, segundo nivel (E.G.B. II) en las asignaturas evaluadas.

La segunda parte se inicia con el Capitulo 7, que constituye una
introduccién a la Teoria de la Generalizabilidad. Se presentan conceptos
elementales como los de Estudio G, Estudio D, Universo de Observaciones
Admisibles, Universo de Generalizacién, los modelos y disefios posibles,
los errores de medida y medidas de la precisién relativa de un

procedimiento de medicion.

En el Capitulo 8, Universos de una Faceta, se presenta la Teoria de la
Generalizabilidad en el caso mas simple de una tunica faceta (un tnico
factor en el terminologia del Anélisis de la Varianza). Se explica el modelo,
sus supuestos y se deriva el Coeficiente de Generalizabilidad para

diferentes disefios.

El Capitulo 9 extiende la presentacion al caso de varias facetas, pero
restringiéndose a los Modelos de Efectos Aleatorios. Se muestran varios
disefios, a pesar que algunos de ellos son poco usuales, sobre todo en
aplicaciones en el 4rea de Educacion.

En el Capitulo 10 se intentan exponer procedimientos generales,
validos para cualquier caso, destinados a obtener estimaciones de las
Componentes de la Varianza en los Estudios G y D y por supuesto para el
Coeficiente de Generalizabilidad. Se incluye también, para cerrar el marco
teérico, una breve introduccion al Analisis de Generalizabilidad
Multivariada, cuestion que de por si podria ser materia de otro trabajo.

El Capitulo 11 se vuelve a las aplicaciones y se aplican los conceptos
presentados al test que mide la competencia Resolver Problemas en
Matematica. También se muestra como se obtienen resultados idénticos
utilizando el Analisis de Generalizabilidad y el Analisis Discriminante
cuando se busca establecer el subconjunto de competencias adquiridas que
mejor discriminan a los grupos de alumnos clasificados de acuerdo al nivel
de rendimiento exhibido. Se presenta finalmente un ejemplo de aplicacion
de la perspectiva multivariada. Es importante notar que se ha incorporado
también, el manejo y utilizacion de un software especifico de Analisis de
Generalizabilidad, conocido como GT, en su version para PC, con el que se

corren todos los ejemplos.
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Capitulo 1 [Brev tntroduccion a Ia Teoria de Medie

CAPITULO 1

Breve Introduccidn a la
Teoria de Medicidn

1.1. EL CONCEPTO DE “MEDICION”

Con el término Medicidn se hace referencia a un proceso mediante el cual
se asocian nimeros a objetos en una forma sistematica en un intento de
representar ciertas propiedades de tales objetos.

La asignacion de estos nimeros se lleva a cabo en base a un
procedimiento cuidadosamente establecido, en el que cada individuo (u otro
objeto de medicidn) es expuesto a idénticas condiciones, como lo son las
mismas instrucciones, preguntas y procedimientos de calificacion (o
puntuacion). Esto hace posible interpretar y comparar los resultados que se
presenten.

En particular, estaremos involucrados con la medicion de atributos
psicolégicos de un individuo, como la fluidez de su vocabulario, su desarrollo
de competencias en matematica, el grado de su integracion social, etc.

Estos atributos psicoldgicos son conceptos tedricos (hipotéticos)
desarrollados en un intento por construir teorias capaces de explicar el
comportamiento humano. Un rasgo sobresaliente de estos constructos, a
diferencias de atributos fisicos o biolégicos de un individuo, es que no pueden
medirse directamente.

Esta imposibilidad de registrar directamente el grado en que una persona
exhibe estos atributos deriva en el hecho en que el proceso de medicién debe
concretarse indirectamente, a través de comportamientos observables del
individuo en diferentes escenarios. Sin dudas que esta impronta de los
conceptos abstractos introduce ciertos problemas de medicion como por
ejemplo la posibilidad de disponer de mas de una definicion operacional para la
misma variable.
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Una definicién operacional es un proceso por el cual se establecen,
claramente, las relaciones de correspondencias entre el concepto hipotético y
el comportamiento observado que se asocia al mismo. Un educador, por
ejemplo, deberia establecer en forma precisa qué aptitudes o habilidades
deberia exhibir un alumno como instancia previa a la medicién del desarrollo de

su competencia en la resolucién de problemas matematicos.

Se genera, entonces, la necesidad de construir un instrumento o fesf que
permita medir estos constructos. En este contexto, un test puede ser pensado
como un procedimiento cuya finalidad es la obtencién de una muestra del
desemperio tipico de un individuo (por ejemplo cuestionarios en los que el
individuo informa sobre sus intereses personales, sentimientos, actitudes, etc)
o de su desempefo optimo (como pruebas de logros en las que la persona

intenta desempenarse al maximo de sus capacidades).

La Teoria de Medicion puede considerarse un drea de la Estadistica
Aplicada que tiene como finalidad la descripcion, categorizacion y evaluacion
de la calidad de las medidas, el mejoramiento de la precision e interpretacion
de éstas y la elaboracion de métodos para desarrollar instrumentos de

medicidn cada vez mas eficientes.

1.2. USOS CORRIENTES DE UN TEST

El uso de tests como herramientas Utiles se ha generalizado en ambitos
que van desde la educacién y la salud a la industria. Son considerados
instrumentos claves en procesos de seleccion de candidatos (a puestos de
trabajo o programas de entrenamiento, etc.), de clasificacion de individuos
(segun su estado de salud fisica 0 mental, de acuerdo al desarrollo de ciertas
aptitudes, etc.), de evaluacion (con la finalidad de acreditar suficiencia para el
ejercicio de profesiones o juzgar la efectividad de programas de ensefanza,
etc.) o en proyectos de investigacion (como procedimientos que miden
diferentes comportamientos y permiten examinar sus relaciones mutuas), entre

otros.

Si se hace referencia a Metodologia de Investigacion y Evaluacion en
Ciencias Sociales, debe destacarse el papel decisivo que se atribuye a la
Teoria de Tests. Una vez que la o las hipdtesis de investigacion han sido
formuladas, la Teoria de Tests debe ser considerada en diferentes instancias:
la especificacion de la definiciones operaciones para cada variable que
establecen el modo en que éstas deben ser medidas o controladas; la
seleccion de instrumentos de medicién adecuados que prescriben la forma de
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obtener y cuantificar las observaciones sobre cada variable y el anlisis de la
precision o sensitividad de tales instrumentos.

1.3. TESTS REFERENCIADOS EN NORMAS Y EN CRITERIOS

La introduccion de la idea de estos tests se debe a R. Glaser (1963) en su
ensayo /nstructional Technology and the Measurement of Learning Outcomes:
Some Questions.

1.3.1. TEST REFERENCIADO EN UNA NORMA

En un test referenciado en una norma, el desemperio de una persona es
juzgado teniendo en cuenta el desemperio de otros individuos en ese test.

Supongamos por ejemplo que un alumno obtuvo 70 puntos en un test
cuya escala era 0 : 100 puntos. Para evaluar el desemperio relativo de este
alumno puede construirse la distribucion de frecuencias de los scores
observados en el grupo de estudiantes. Imaginemos que los 70 puntos
alcanzados se identifican con el 90° percentil de la distribucion. De esto puede
inferirse que el estudiante en cuestion muestra un desempeno igual o superior
al noventa por ciento de los alumnos que integran este grupo. Este grupo por lo
general se conoce como norma y usualmente se constituye por una muestra
seleccionada aleatoriamente.

De esta forma un test referenciado en una norma provee informacion
acerca de la posicion relativa de una persona en la distribucion de los scores
observados del grupo al que pertenece. Este es el tipo de test que se construye
cuando interesa llevar a cabo un estudio comparativo del desempefio de los
individuos. Tal es el caso, por ejemplo, cuando se busca seleccionar el
subconjunto de postulantes con maximos scores para un programa de
entrenamiento o puestos de trabajo.

1.3.2. TEST REFERENCIADO EN UN CRITERIO

En este caso el desemperio de un individuo es evaluado desde un
conjunto definido de comportamientos de referencia, un criterio preestablecido.
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Generalmente este criterio define un dominio especifico, como por
ejemplo algin aspecto especifico de la Comprension Lectora como Ia
operacion de resumen del texto, o el conocimiento de ciertos hechos puntuales

de la Historia Nacional, etc.

Usualmente se construyen seleccionando aleatoriamente una muestra de
comportamientos que integran el dominio especifico. Los tests elaborados de
esa forma se conocen comunmente como formas aleatoriamente paralelas.
Esta denominacion pretende expresar que tales instrumentos son equivalentes
en contenidos, aunque no constituyen tests estrictamente paralelos que
requieren de la igualdad de medias, varianzas y correlaciones con otras

variables.

Un test referenciado en un criterio permite establecer si el individuo se
desempena adecuadamente o no en ese dominio especifico, sin necesidad de
contar con informacion alguna sobre los scores obtenidos por otros individuos.
Tal podria ser el caso de una prueba de logros que se aplica a un alumno para
decidir si éste esta en condiciones de ser promovido al siguiente nivel de

dificultad de aprendizaje.

Este tipo de test resulta adecuado cuando se intenta realizar un estudio
absoluto del desemperio de un alumno, como oposicién al estudio comparativo
descripto en el apartado anterior.

Finalmente, pueden senalarse dos propdsitos basicos de esta clase de
tests:

v"  La estimacion del Score sobre el Dominio, que se define como la
proporcion de items del dominio que el individuo puede responder

correctamente.

v'  La asignacion de individuos en alguna de las categorias
mutuamente excluyentes en las que se divide la escala del score de
dominio, de acuerdo a la destreza alcanzada en el dominio definido
representada por el score obtenido en el test. Estas categorias se separan
por puntos de corte y en el caso mas sencillo un solo punto de corte divide
la escala en dos regiones que permiten decidir la suficiencia o no del nivel

de destreza logrado.
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CAPITULO 2

Teoria Clasica del
Score Verdadero:

Modelo y Supuestos

Una Teoria de Test o Modelo de Test es una representacién simbdlica de
los factores que influyen en los scores observados de un test y se describe

mediante un modelo y sus supuestos.

Muchos de los procedimientos estandares para construir y evaluar tests
estan basados en un conjunto de hipétesis, generalmente conocido como

Teoria Clasica (o Débil) del Score Verdadero.

La Teoria Clasica del Score Verdadero es un modelo simple y util que
describe como los errores de medicion pueden influenciar las puntuaciones
(scores) observadas. Permite establecer principios para la construccion de un
test, juzgar su validez y confiabilidad. Como cualquier modelo supone ciertas
condiciones como ciertas; si estos supuestos son razonables, entonces las
conclusiones derivadas del modelo seran razonables. Sin embargo si las
hipétesis no son razonables, entonces el uso del modelo puede llevar a

conclusiones erréneas.

La tarea de presentar y describir la Teoria Clasica es asumida aqui como
una instancia previa, necesaria, en el proceso de aproximacion hacia lo que
constituye el nucleo de este trabajo: La Teoria de la Generalizabilidad,
entendida como un esfuerzo que se orienta a incrementar la precision en la

interpretacion de un test.

Este capitulo incluye, en primer lugar, un listado de los supuestos de la
Teoria Clasica del Score Verdadero y luego explicaremos cada uno de ellos en
detalle. Finalmente se presentan también algunas conclusiones que se derivan
de estos supuestos y que resultan de gran utilidad en posteriores resultados.
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2.1. LAS HIPOTESIS DE LA TEORIA CLASICA DEL SCORE VERDADERQ

La Teoria Clésica del Score Verdadero se basa en cinco supuestos
elementales que se presentan a continuacion.

Hipétesis 1:

El Score Observado en un individuo j", en una ocasién “k” de test,
denotado como Xy, es la suma del Score Verdadero T; de ese individuo, més
una componente aleatoria de error Ej , denominado Score de Error o Error de

Medicién del individuo “j” en la ocasion “k”.

En simbolos:
(2.1)

X, =7 #E, | k=12,

Para el j-ésimo individuo, en un test determinado, 7; se asume como un
valor fijo, a pesar que Xk y Ex varian para ese individuo en diferentes

ocasiones de evaluacion (al variar el indice k).

Imaginemos, por ejemplo que se administra un test para medir el
desarrollo de una competencia en Matematica a un grupo de alumnos.
Supongamos que el score verdadero de José es 58, pero su score observado
es 62, entonces Xj; =62, T; =58 y Ej; = +4. Si José es evaluado nuevamente y
su score observado es 52, entonces Xj; =52, T; sigue siendo 58y Ej; = 6.

Como se ve, el supuesto establece que los componentes del score se
combinan en forma aditiva. La hipétesis de aditividad es comuin en trabajos
estadisticos, porque es matematicamente simple y aparece como razonable.

Debe notarse la naturaleza aleatoria de la variable Score Observado X
que representa la calificacion asignada a un individuo en un test. Supongamos
por un momento que el test administrado consta de 100 items y que se asigna
un punto por cada item correctamente contestado. Para un individuo cualquiera
que tomara el test, la variable X podria entonces asumir cualquier valor entre 0
y 100 en esta escala. Obviamente no hay forma de anticipar el score que
obtendra el estudiante ya que no es posible predecir con exactitud la cantidad
de veces que se distraera, que no interpretara correctamente un enunciado o

que adivinara con suerte algunas respuestas.

De esta forma, puede pensarse en X como una variable aleatoria a la que
se asocia una determinada distribucion de probabilidad y el score observado en
un ensayo concreto del test como una realizacién de esta variable aleatoria.
Una forma de estimar esta distribucién de probabilidad consistiria en aplicar el
test a ese estudiante un gran nimero de veces, adoptando las medidas
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necesarias para que el alumno no recuerde cada ensayo previo. Luego la
distribucion de frecuencias de los scores observados construida a partir de una
larga secuencia de ensayos constituye una estimacion de esa distribucién de

probabilidad.

Hipétesis 2:

El valor esperado (media poblacional) del Score Observado Xy del j-
ésimo individuo, sobre todas las posibles ocasiones “k” del test, es el Score

Verdadero T;de ese individuo.

En simbolos:

B(x, )=T, (22

Este supuesto constituye una definicién para el Score Verdadero Tj, que
se asume como la media de la distribucion tedrica de probabilidad de los
scores Xj que se encontraria en ensayos independientes en la misma persona
con el mismo test. Por ejemplo si pudiéramos evaluar a José un nimero infinito
de veces, la media de sus scores observados seria 58.

Debe advertirse que en la definicion del score verdadero se da por
supuesto que los ensayos son independientes, es decir que cada ocasion en
que se aplica el test no influencia ninguna evaluacion subsiguiente. En la
practica, sin embargo, resulta casi imposible conseguir esta situacion de total
independencia entre ensayos (dado que por ejemplo el individuo puede
recordar sus respuestas del ensayo anterior o haber aprendido durante el test o
bien no encontrarse en la misma condicién fisica o animica cada vez que es
expuesto al test, etc.). Por otra parte, tampoco es posible disponer de infinitas
pruebas repetidas. Todo esto conduce a concebir T como un valor tedrico. Sin
embargo, como veremos, este valor tedrico permite lograr algunos resultados

muy utiles.

Una cuestiéon que no puede obviarse surge del hecho que el verdadero
score es un concepto probabilistico, esto es se define en términos del valor
esperado para el score observado y no en términos de alguna caracteristica
real del individuo como ocurre cuando se trabaja en areas como la biologia o la
fisica. Algunos ejemplos pueden auxiliarnos en la interpretacion de este
aspecto. Supongamos el caso de dos individuos a los que se administra el
mismo test que intenta medir ciertas habilidades en el desarrollo de la escritura
y que tiene un valor maximo en su escala de 50 puntos. Imaginemos que
ambos individuos alcanzan el score maximo de 50 puntos debido a que el nivel
de dificultad del test es demasiado bajo. Aunque por otros medios tuviéramos
ocasién de conocer que uno de estos individuos es realmente mas habil que el
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otro, los scores verdaderos de ambas personas pueden coincidir en la escala,
dado que éstos se definen en relacién a un proceso de medicién especifico (un
dado test) mas que en tomo al nivel real de aptitud que cada individuo ha
desarrollado. O bien puede ocurrir que un estudiante, que ha desarrollado una
gran aptitud en dicha competencia, tuviera problemas en interpretar las
consignas de cada item del test. Es probable que sus calificaciones en ensayos
repetidos sean sistematicamente bajas debido a esta causa y su score
verdadero sera también bajo a pesar que su nivel de desarrollo en esta drea
pueda ser elevado. El error de medicién es una desviacién asistemética o
aleatoria del score observado de un individuo del score tedrico. Los errores
sistematicos no son considerados errores de medicién para la Teoria Clasica.

En la teoria cldsica de test, el score verdadero es la media tedrica de los
resultados de ensayos repetidos en forma independiente. Si este score
verdadero refleja en forma adecuada alguna habilidad teérica o caracteristica
es una cuestion de validez del test que se presentara mas adelante.

Nota: La hipétesis 2 trata sobre |a distribucion tedrica de scores observados en
diferentes ensayos para un individuo y un test. Las hipétesis 3 a 5 tratan sobre
el score verdadero y de error para uno o dos test para una poblaciéon de

individuos en un ensayo del test.

Hipétesis 3:
Los scores de error y verdaderos obtenidos en una poblacion de
individuos, en una ocasion de un test, no estan correlacionados.

En simbolos:
(2.3)

donde el indice j identifica a cada individuo de esa poblacion.

Este supuesto implica que no hay asociacion entre valores altos de scores
verdaderos con errores de signo positivo o negativo, respecto a valores bajos

en estos scores.
Alternativamente podriamos interpretar esta hipotesis estableciendo que

el valor esperado de los scores de error, para un dado score verdadero, es
nulo. Esto es si g la esperanza de los errores de medicion para el individuo |,

debe cumplirse que g =0.
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Supongamos por un momento que de alguna forma conociéramos los

verdaderos scores sobre un test de un grupo de individuos y lo apliciramos un
gran numero de veces. Podriamos entonces representar graficamente estas

observaciones como puntos en un par de ejes coordenados: sobre el gje
horizontal se localizarian los valores de los verdaderos scores mientras que

sobre el eje vertical los correspondientes a los errores registrados para cada
individuo. Bajo el supuesto de no correlacion entre 7;y £, el grafico no deberia

mostrar ningun patrén sistematico de relaciones entre estas cantidades.

La Figura 2.1 podria ser una representacion adecuada de esa hipétesis,
mientras que las Figuras 2.2. y 2.3. deberian tomarse como un serio indicio de

la falta de cumplimiento de este supuesto.
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Fig. 2.1. No correlacién entre los verdaderos scores y los errores.
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Fig. 2.2. Correlacion positiva entre los verdaderos scores y los errores.
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Fig. 2.3. Correlacién negativa entre los verdaderos scores y los errores.

La hipétesis 3 se violaria, si por ejemplo, individuos con bajos scores
verdaderos copiaran las respuestas de estudiantes con altos scores
verdaderos. Esta situacion crearia una correlacion negativa entre los scores
verdaderos y los scores de error en virtud que valores bajos de verdaderos
scores se asociarian a errores altos. Otra situacion en la que este supuesto se
podria contrariar seria el caso en el que durante un test de logros, debido a
problemas acusticos, los mejores alumnos ubicados en el fondo del aula tienen
dificultades para entender las instrucciones y resultan puntuados por debajo de
lo que obtendrian normalmente en esa evaluacién. Esta circunstancia también
generaria una correlacion negativa entre los scores verdaderos y los scores de
error debido a que valores altos del verdadero score se asociarian a valores
negativos del error. Claramente, si la situacion fuera la inversa y los mejores
alumnos se ubicaran en el frente del aula, podria generarse una correlacion
positiva entre los scores verdaderos y los errores de medicion.

Hipétesis 4:

Los scores de error del j-ésimo individuo, Eij en el test 1y Ez en otro test
2 (diferente del anterior), no estan correlacionados.

En simbolos:

Paey =0 =12 (24)

Es decir si una persona tiene un score de error positivo en un test, esto no
significa que tendra un score de error positivo 0 negativo en otro test.

10
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Esta situacion se violaria por ejemplo en el caso en que las puntuaciones
de los test estuvieran afectadas de facfores como la fatiga, el humor del

individuo, efectos del medio ambiente o efectos de aprendizaje.

El factor fatiga puede tener lugar si los dos tests considerados son
aplicados al final de una larga bateria de tests. Esto provocaria que los errores
de medicion fueran negativos en ambos tests, al producirse observaciones

inusualmente bajas.

El factor humor (o més generaimente el estado animico) del individuo
puede influenciar el desemperio provocando correlaciones entre los errores de

medicion.

Otros individuos, por ejemplo, pueden beneficiarse de la préctica provista
por examenes previos y en consecuencia luego de un proceso de aprendizaje
pueden obtener puntuaciones inusualmente altas en los dos ditimos tests,

resultando errores de medicion positivos en ambos tests. Una situacion como
esta puede provocar una correlacion positiva entre los errores de medicion de

ambos tests.
En situaciones para las que se conoce que afectaran factores de este

tipo, como efectos de aprendizaje, fatiga o condiciones ambientales y se
pretende aplicar la teoria clasica de score se deberia asegurar que las
condiciones de evaluacion sean lo mas homogéneas posible para todos los
individuos sobre todos los test en todos los ensayos. Este control puede reducir
la medida del error de medicion en cada test y las correlaciones entre los

scores de error entre |os tests.

Hipotesis 5:

Si Ey; es el score de error del j-€simo individuo en un test 1y Ty es el
score verdadero del mismo individuo en ofro test 2, entonces Ey y Ty son no

correlacionados.

En simbolos:
(2.5)

Pe. 5, =

Este supuesto se violaria en situaciones idénticas a las que contrarian el

supuesto numero 3.

11
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2.2. TESTS ESTRICTAMENTE PARALELOS Y TESTS ESENCIALMENTE

r (tau) EQUIVALENTES

2.2.1. TESTS ESTRICTAMENTE PARALELOS

Si el j-ésimo individuo tiene scores observados X y Xy sobre dos tests
diferentes que satisfacen los supuestos 1 a 5 y si se cumple que:

T, =T,
oy j=igs (2.6)
O'_;U =c:|'§er

entonces, los test se dicen estrictamente paralelos.

En Ia definicion anterior, X7 es el score observado en el j-ésimo individuo

en el test 1, Ty es su score verdadero en ese test y o’y es la varianza del
error. La varianza del error es la varianza del score de error para ese test entre

todos los individuos de una poblacion particular. Por ofra parte, X, Ty y stz,r
son el score observado y el score verdadero del j-€simo individuo y la varianza

del error, en el test 2.

La definicion dada establece que dos tests estrictamente paralelos,
también llamados formas alternativas no soélo coinciden en sus scores
verdaderos sino también en sus varianzas tedricas de los errores de medicidn

para toda poblacion de alumnos que tome ambos tests

Que las varianzas en ambos tests deban ser iguales, implica que las
condiciones préacticas bajo las cuales se llevan a cabo los ensayos deben ser o
mas homogéneas posibles, es decir condiciones ambientales (como el ruido) o
personales (fisicas o animicas) deberian permanecer constantes para ambos

tests.

Debe notarse que de |a definicion dada para tests estrictamente paralelos
se deduce que las puntuaciones observadas, no sélo comparten el mismo valor
esperado sino también la misma varianza. Es decir se cumple que:

2 _ .2 - _
Oy, =0y J=L2,.

i

resultado que sera probado mas adelante en este capitulo.
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Pero no debe suponerse que los scores observados en ambos tests
deban coincidir exactamente de una prueba a otra para una persona
cualquiera. Dos individuos pueden (y en general esto sucedera) tener
diferentes scores observados, a menos que la varianza de error sea igual a
cero.

2.2.2. TESTS ESENCIALMENTE 7 (tau) EQUIVALENTES

Si el j-ésimo individuo tiene scores observados Xy y Xy sobre dos tests
diferentes que satisfacen los supuestos 1 a 5 y si se cumple que:

T,=T,+c j=12,. (27)

para todo individuo de la poblacion, donde ¢ es una constante, entonces los
test se dicen esencialmente r equivalentes.

Esto significa que los tests esencialmente r equivalentes tienen scores
verdaderos que difieren sélo en una constante.

Por otra parte, las varianzas del error pueden ser distintas, a diferencia de
las formas paralelas. Esto significa que el score verdadero se puede medir en
forma mas precisa con uno de estos test.

Debemos notar que dos tests paralelos son esencialmente t equivalentes,
pero lo contrario no es cierto.

2.3. CONCLUSIONES QUE SE DERIVAN DE LAS HIPOTESIS DE LA

TEORIA CLASICA DEL SCORE VERDADERO

A continuacion se presentan dieciocho resultados que se deducen de los
supuestos del modelo propuesto por la Teoria Clasica. Estas conclusiones son
de gran importancia en aspectos que se discutiran posteriormente.

Conclusion 1:

Para cualquier individuo particular, el valor esperado del score de error,
sobre todas las ocasiones posibles del test, es cero.
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En simbolos,

E(E +)=0 (2.8)

donde el indice k varia recorriendo todas las ocasiones posibles del test.

Demostracion;

Como por (2.1) se cumple que:

X, =T, +E, k=12,.

Aplicando el operador Esperanza,

E(x,)=E[, +E,) k=12,
=E(r, )+ E(E,)

donde la titima igualdad se logra por la linealidad del Valor Esperado. Pero
teniendo presente el supuesto 2 y que 7; es una constante,

T,=T,+EE,)  k=12..

L B(E, )=0.0

Conclusion 2:

Para una poblacion de individuos que toman un test, el valor esperado del
producto del score de error por el score verdadero es cero .

En simbolos,

E(E, -T,)=0. (2.9)

Demostracion:

Por el supuesto 3,

14
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Per, = =i 0,
(o} E " g T,
lo que ocurre si y sélo si
BT = 0,
puesto que
og, 07, #0.

Pero por propiedades de covarianza,
O%f = E(E;]; J' E(E; JE(T; )’
de manera que
0 =E(E,T,)- 0,
L E(£,1,)=0.0

Como se ve, también la covarianza entre el score de error y el score
verdadero es cero.

Conclusioén 3:

Para una poblacion de alumnos que toman un test, la varianza del score
observado es la suma de la varianza del score verdadero mas la varnianza del

error.
En simbolos,

ol =gl ol . (2:10)

15
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Demostracion:

Tomando varianza en ambos miembros de la expresién (2.1),

2 2
Tx, =%G,)

y desarrollando la varianza de la suma del segundo miembro,

I 2 .
Oy =07 +0g + 2 Tz s

pero teniendo en cuenta |la Conclusion 2 resulta que

N 2
Oy =07, +0g, . 0

gt/

Hay que notar que si las observaciones se midieran sin error, entonces
525« =0y en este caso toda la varianza del score observado corresponderia a la
varianza del score verdadero es decir reflejaria las diferencias entre los scores
verdaderos de los individuos.

Si las mediciones se registran con errores, entonces parte de la varianza
de los scores observados podran atribuirse a las diferencias entre los scores
verdaderos, pero otra parte debera atribuirse al error.

Conclusion 4:

Para una poblaciéon de alumnos que toman un test, el cuadrado de la
correlacion entre los scores observados y verdaderos es el cociente entre la

varnanza del score verdadero y la varianza del score observado.

En simbolos,
2
or
2
Pyr. = zJ : (244
oy,
Demostracion:

Por definicion de coeficiente de correlacion y por propiedades de la

covarianza,

16
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(e}

- 2
pz ! GXJTJ
¥, =

O
E y T

por lo que si expandimos el numerador y tenemos en cuenta la Conclusién 2,

PE(TJZ)"' E(E;Tj)_E(T; ) E(T; ):l2

Oy

=

2 =
p,'r_,.?', i c
TJ’

O- = .
%, "Y1,

- z
2 4
E(r7)-E*(7, )}
Advirtiendo que el numerador del segundo miembro es precisamente la
varianza de los scores verdaderos y simplificando

= 2
2

Or

2 _ J

Pyg, = >

y - JTJ
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Conclusién 5:

Pa;_ra una poblacién de alumnos que toman un test, el cuadrado de Ia
correlacion entre los scores observados y verdaderos es igual @ uno menos el
cociente entre la varianza del score de error y la varianza del score observado.

En simbolos,

ag
£ (2.12)

Demostracion:

Haciendo uso de la Conclusion 4,

pz _O-Tx
T = %
o gl
J
2 2
Ol 0.
_ E
= - .
g,
£
ol
=1- ; i
Oy

Conclusion 6:

Si Xy y Xy son scores observados de tests estrictamente paralelos,
entonces sus varianzas son iguales.

En simbolos,
ol =al . (243)
1y 25
Demostracion
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Para el test 1 vale que:

7 7 2
Oy, — 9z, TOx. »

mientras que para el test 2:

2

2 2
. = -+
Yo =97, 7%,

pero por ser tests aleatoriamente paralelos, las varianzas de sus errores son
iguales y también lo son las varianzas de sus scores verdaderos, por lo cual,
ot =0 4
’ U

Xy

Observar que esta es una condicion necesaria pero no suficiente para
paralelismo.

Conclusion 7:

Si Xy y Xz son scores de tests aleatoriamente paralelos, se correlacionan
en forma idéntica con otro score Y.

En simbolos,

Prin Py s (2.14)

Demostracion:

De la definicion de coeficiente de correlacion se sigue que:

0-1
Pxy, = )
1y O-\_ 5 O-F
Gt ¥ 4

o G[TU +Ey, }Y)
= ==y

9%,

. O"YJ
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Ahora se puede expandir el numerador y teniendo presente que la covarianza
Ogy €S Cero,

g + 0O
o by E Y,
Pxr = 0

o-xu - JYJ
O,

O‘)‘-U e UYJ

Pero dado que los tests 1 y 2 son aleatoriamente paralelos, podemos
intercambiar sus scores verdaderos como asi también las varianzas de sus

scores observados:

O -
= NsY,
Pxy, = )

G L) S

Py, TEPx ¢
Este resultado sugiere una técnica alternativa para probar el paralelismo

entre dos pruebas, comprobando la igualdad de las correlaciones de los scores
observados de ambos tests con una tercera variable.

Conclusion 8:

La correlacién entre los scores observados de dos formas paralelas es
igual al cociente entre la varianza de los scores verdaderos sobre la varnianza
de los scores observados sobre la base de cualquiera de los tests.

En simbolos,
2 2
_%n, _%n, (2.15)
p""U .\'21 % == 2 >
t’U \.«J
Demostracion:




Capitulo 2

Por definicion de coeficiente de correlacion

k)
B, = = =5
9y,

O-(TU +E) }(Tz JrEyy ]

i ?

2
Ty

donde la ultima igualdad procede de expresar en el numerador, los scores
observados de cada tests en funcion de sus scores verdaderos y errores,
mientras que los factores del denominador son iguales por ser formas
paralelas. Desarrollando el numerador y teniendo presente que:

o = =0 —
BT, O-EIJle.f E\ By,

se llega a que:

.\.!J

Esta correlacion toma su maximo valor 1 cuando las mediciones se hacen
sin error, esto es la varianza del error es nula y por lo tanto las varianzas de los
scores observados y verdaderos coinciden exactamente.

Por otra parte, es claro que este coeficiente asumira su minimo, igual a 0,
cuando toda la varianza de los scores observados corresponda a varianza del
término de error y en consecuencia sea nula la varianza de los verdaderos

scores.
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Conclusién 9:

’ La correlacion entre los scores observados de dos formas paralelas es
:gue_.*f a uno menos el cociente entre la varianza de los scores de error sobre la
varnianza de los scores observados.

En simbolos,
2
E“
Px x,, T (<18
25
Demostracién:

Por la conclusion anterior se sabe que

2z

Tiy
p,\’;_,,k';_, e LERy

"‘U

por lo que haciendo uso de la Conclusion 3,

2 2
O ¥y %E,

La ecuacion (2.16) es una forma alternativa del resultado expresado en la
(2.15). De nuevo se pone de manifiesto que si la varianza del error es cero,
entonces la correlacion de las formas “estrictamente paralelas” es maxima.
Sera minima en el supuesto que la varianza de las observaciones
correspondan enteramente a la variabilidad del ruido del modelo.

Conclusién 10:

La correlacién entre dos scores observados de tests paralelos es uno
menos el cuadrado de la correlacion (coeficiente de determinacion) entre los
scores observados y los errores.

(R
(]
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En simbolos,

Px, x,, =1- P.?(.’,E,J . (1)

Demostracién:

Por definicion de coeficiente de correlacion,

- 2

5 Lk
p.‘l'u.Eu puct p p ’
L -‘{u ElJ‘
- 2
) O (n,+E,)E,
i | e k]
195, " Px,

donde la ultima igualdad se logra utilizando la expresion (2.1). Expandiendo el
numerador y recordando el supuesto de que la covarianza entre los errores y
los scores verdaderos en un test es nula,

. — 2
2 _ o'TuEu * UEU
Pxy&, = : !
Oy, 98,
- 2
2
Lk O-EU
e 2
\_O--\'U Ey
2
= EU

Por lo tanto, como por la Conclusién 9 se tenia que

4
o 1 O-EI!
'0-\'1;-\'2, i 20
Xy

resulta finalmente que
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e 2
Px, x,, =1 Px.m,"

Se ve que la correlacién entre los scores observados de tests paralelos

sera perfecta cuando no haya correlacion entre los scores observados y los
errores.

Conclusién 11:

La correlacién entre los scores observados de dos tests paralelos es igual

al cuadrado de la correlacion entre los scores observados y los verdaderos de
uno de ellos.

En simbolos,
= 2.18
Pxix, = Pxt,: ( )

Demostracion:

La igualdad sigue de las Conclusiones 4) y 8). ¢

Conclusién 12:

La varianza del score verdadero es igual a la covarianza de los scores
observados de dos tests estrictamente paralelos.

En simbolos,

20 L 2.19
O, =0 v > ( )

Demostracién

Teniendo en cuenta la definicion del coeficiente de correlacion,
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pero por tratarse? de test estrictamente paralelos, las varianzas de sus scores
observados son iguales, de manera que

pero dado que la Conclusion 8 asegura que

2

pxu-ru _0_.2' 4
Xy

comparando los numeradores de los segundos miembros se llega a que

2 _
O, =0x 0y

Conclusion 13:

La varianza del error es el producto de la varianza del score observado
por uno menos la correlacién entre los scores observados de dos fests

estrictamente paralelos.

En simbolos,

28T 2.20
Og, =%k, '(I_P.ru.t';J J (&2

Demostracion:

De la expresion (2.10),

2 2 2
O-EI_,' = J-VU d O-Tl.f g

pero como por (2.15)
2o
Oy, =O0x, Px,x,

reemplazando en la expresion anterior y extrayendo factor comun,

o
n
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Conclusién 14:

La correlacién entre los scores verdaderos de dos test es igual al cociente
entre la correlacion entre los scores observados de ambos tests dividido en la
raiz cuadrada del producto de las correlaciones entre los scores observados de
dos formas paralelas de ambos tests.

En simbolos,

,0 _ P 2,
T.l'| J TZ] i p : A p .
\f XXy " FPaz,

(2.21)

Demostracion

Teniendo en cuenta que:

X, = T-"'u + E’h.er

X:; =T.t'zJ + E.ru
ZU =T3u + Ezg,
Z,, =Ty, +E,,

donde Xy y Xz son scores de tests estrictamente paralelos, lo mismo que Zy
y Zy .

Por definicion de coeficiente de correlacion,

_ O-(T,\'U +Ey,, )(Tzi_, +E3,, )
= ;]

O-"‘"I) = O-ZU
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donde la ultima igualdad se obtiene al aplicar la expresion (2.1). Pero por
propiedad lineal de la covarianza:

a. + 0 +a +
_ Ty, Tz, Txy Bz Tz Exyy Ex By,
Pxiy = = )
Xy Zy,

pero dados los supuestos que:

=0

g =0 =0
Tiy Bz, TnExy Exy, Bz,

la expresion anterior se reduce a

o
- j:!’UTZ;J

Py.z. = )
Wit W
. O
Dz, P2y

de manera que,

O tny = Pruay "%y 92,
Por otra parte, nuevamente por definicion de coeficiente de correlacion,

ag
= T.\'UTZU

pr-"u Tz, o .o .
TXU TZU

por lo cual si se reemplaza la expresién anterior en el numerador del segundo
miembro se tiene que:

_Pxz,; 9xy %2y
p?tr,_,'fzu . o ¥
O-TXU TZU
que puede reescribirse como:
_ Py
Py, 13, )
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en la que las fracciones del denominador se pueden expresar como;
Pxz,

pTXU TZU = ] ’
Prx, “yPzz,

Px,z, A

NP x P,

Dado que el denominador de la fraccion es un nimero menor o igual que
1, se infiere que la correlacion entre los scores verdaderos de dos tests sera

siempre mayor que la correlacion entre los scores observados de dichos tests.

Decimos entonces que esta Ultima correlacion esta atenuada en relacion
a la correlacion de los scores verdaderos. Esta expresion se conoce como

correccion por atenuacion.

Conclusién 15:
Si un test se construye combinando N versiones paralelas de él, la
varianza del score verdadero del test completo seré N? veces la varianza del

test original.

En simbolos,
2 _ ar2 2 222
o7, =N O, - (2.22)

donde X es la suma de N scores de tests paralelos:

donde Y; es uno de estos tests paralelos.

Demostracion:
El score verdadero para el test combinado se obtiene al aplicar el
operador esperanza sobre los scores observados del mismo,
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pero reescribiendo X como una combinacion lineal de tests aleatoriamente
paralelos y por propiedades del operador esperanza,

7. =E[ZY]

=2 E(t)=N"T;,
pero si restamos en ambos miembros la cantidad E( Tx ) se tiene que:
T, -E(,)=N-T, -E(N-T,),
N1, - N-E(5)
= N1, - E(T, ).
Elevando al cuadrado ambos miembros y tomando esperanza,
E[r, - E(, )] =~° -E[r, -E@ ),

2 ars 2
or =N"-07,. 0

Conclusion 16:

La varianza del error del test combinado es N veces la varianza del error
del test original.

En simbolos,

ol =N-ol,. (2.23)

donde X e Y se definen igual que en la deduccion anterior.

Demostracion.
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Por la expresion (2.1) se sabe que

EX =X _?—:tr ]
y utilizando los resultados de la Conclusion anterior,
N
Ey =ZJ’} -N-T;,
i=1
expresion en la que es posible aplicar nuevamente la igualdad (2.1) para ¥;
JV
Ey =ZI(Tr +Ey, )"N'Tr-
Desarrollando la suma,

¥
E.r =N-7, +ZE}‘, -N-T
=1

N
Ey =3 E,.
i=

Este resultado muestra que el score de error en X, es la suma de los scores
de error de los Y’s. Tomando varianza en ambos miembros,

Jv ‘\r

N
O';-r =Z[O';r +ZIZIJEY-‘EYJ 4
i= =l f=

N 5
=2 0z. 90
i=l
donde la ultima igualdad de logra debido a que todas las covarianzas entre los
errores de los tests componentes de la combinacién lineal son nulas.
Es importante destacar de las consecuencias 15) y 16) que la varianza del
score verdadero crece mas que la varianza del score de error para el test

compuesto de N veces un test original, por lo cual puede pensarse que
adicionando items a un test se aumenta la precision de la medicion.
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Conclusion 17:

La correlacion entre los scores observados entre dos tests paralelos, en
los que cada uno de ellos resultan de la suma de N tests paralelos, se puede
computar a partir de la correlacion entre los scores de estos dltimos de Ia
siguiente forma:

En simbolos,

i Py, v,

_1+(N_I)'Prur;‘, .

Piuxi, (2.24)

donde X e Y se definen igual que en la conclusién anterior.
Demostracion

Utilizando la expresion (2.15):

en la que podemos utilizar la Conclusion 15 en el numerador y la varianza de
una suma en el denominador:

2 2z
N * o-;r
f— rl"f
P XXy TN 3 N N !
2 Oy, + Lo Oyy,
=] i=] k=1
1=k
2 2
N o

Tyl 4

]

“Neol +(V'-N)-o?

r2 2
A’ p}.l,-}-h O-}»“
- ‘l

; N- O'Ji = N(N = I)' Py v, "717,_,

donde la Ultima igualdad se obtiene al aplicar la Conclusion 8 a la varianza de
los scores verdaderos del test Y. Finalmente, simplificando, resuilta que:
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N'Pyuru

quxu =1+(N —1) p}’ufu

.0

Esta formula se conoce como la Férmula de Spearman — Brown, donde X,
Y, N se definen como en la deduccién 15). Ademas la correlacion pysjyz es la
que existe entre cualquier par de tests paralelos que forman la combinacion X y
la correlacion pxijxz €s la que existe entre los scores observados del test
completo con una forma paralela.

Conclusién 18:

Conforme la longitud del test crece cada vez mas, adicionando
componentes paralelas, la correlacién entre los scores observados de dos
formas paralelas del test completo tiende a la unidad.

En simbolos,

I_,"\"!J

Si py,, %0, lim p . =1. (2.25)

donde X e Y se definen igual que en la conclusién anterior.
Demostracién:

La expresion (2.24) puede escribirse como:

L n Pry =z Pry
TS 1. W=

+
N R T

* Pyy-

y tomando limite cuando N tiende a infinito en esta ultima expresion,

lim p}'}" p}'} =I. 0
e 1 N~1) P
W R

Debemos notar que como ya habiamos establecido que esta correlacion
también era igual a uno menos el cociente entre la varianza del error sobre la
varianza de los scores observados, deducimos que conforme la longitud del
test tiende a infinito, la varianza del error tiende a 0.
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CAPITULO 3

Analisis de Confiabilidad

La consistencia de los resultados de un test puede pensarse como la
posibilidad de replicar los scores observados si los mismos individuos fueran
expuestos al mismo test en idénticas condiciones en diferentes ocasiones.

Como quedara de manifiesto mas adelante, existen varias acepciones
para el concepto de Confiabilidad de un test, pero podriamos caracterizarlo
genéricamente como el grado en el cual los scores individuales se mantienen
relativamente consistentes en distintas administraciones del mismo test a lo

largo del tiempo o bien de formas alternas de ese test.

A partir del sencillo modelo propuesto por la Teoria Clasica del Score
Verdadero, que adjudica cada observacion a la suma de dos componentes, el
score verdadero (inobservable) y una componente aleatoria que representa el
conjunto de todas las fuentes de errores no sistematicos, es posible
aproximarse a la interpretacion del concepto de confiabilidad del test. La
cuestion central consiste en determinar el grado en el cual los errores de
medicién, expresados en la componente aleatoria, afectan o influencian los

scores observados.

En el capitulo anterior hemos introducido una distincion entre errores de
medicion sistematicos y no sistematicos, determinando que sdlo estos Ultimos
integran el término aleatorio. Los errores de medicion sistematicos, que afectan
las observaciones siempre en la misma direccion si bien producen una
disminucion de la precision (y por lo tanto de la utilidad) de las observaciones,
no provocan su inconsistencia, a diferencia de los errores no sistematicos,
cuyos efectos no muestran una direccién privilegiada en el sentido que pueden
alterar las observaciones positiva o negativamente, que no solo disminuyen la
precision de los datos recolectados sino también le restan consistencia,

cuestion que pone en juego la utilidad de éstos.
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Este capitulo se dedica por completo al Andlisis de Confiabilidad de un
test, en funcion de la importancia decisiva que debe asignarse a la
responsabilidad de contar con datos confiables como condicién absolutamente
necesaria para construir inferencias verdaderas. Se inicia con la definicién del
Indice de Confiabilidad y del Coeficiente de Confiabilidad, insistiendo en la
interpretacion de sus posibles valores. Luego se da lugar a los diferentes
procedimientos para estimar la confiabilidad de un test distinguiendo entre
métodos que requieren de una o dos aplicaciones y se finaliza con comentarios
acerca de los factores practicos que afectan la confiabilidad de una prueba y
que deben tenerse en cuenta en cualquier trabajo de campo.

3.1. EL INDICE DE CONFIABILIDAD

El Indice de Confiabilidad de un test se define como el coeficiente de
correlacion pxr entre los scores verdaderos y observados.

En la Conclusién 4 del capitulo anterior, hemos visto que la correlacion
entre el score X'y el componente T cumple:

5
)O.\.T = ’
o

b B

[

y por lo tanto (teniendo presente que los desvios estandares son cantidades
positivas):

68
P B==% (3.1)
G-X

De esta forma, el Indice de Confiabilidad se puede definir también como el
cociente entre los desvios estandares de los scores verdadero y observado.

En la practica, esta definicion tiene poco valor por cuanto los scores
verdaderos son inobservables, lo que imposibilita el computo directo de su
varianza.

Sin embargo es posible establecer una relacion entre el coeficiente de
correlacion pxr y pxx el coeficiente de correlacion entre los scores observados

de dos formas paralelas del test. Esto conduce a una definicion del Coeficiente
de Confiabilidad.
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3.2. EL COEFICIENTE DE CONFIABILIDAD

3.2.1. DEFINICION

El Coeficiente de Confiabilidad de un test se define como la correlacién
pxx- entre los scores observados X y X™ de dos tests paralelos.

Pero la Conclusion 11 del capitulo anterior muestra que este coeficiente
de correlacién se puede definir como la varianza del score verdadero sobre la
varianza del score observado.

De esta forma podemos establecer ahora una relacién matematica entre
el Indice de Confiabilidad y el Coeficiente de Confiabilidad. Como por la
expresion (3.1) se tiene que:

Pxr = :
O,
y por la Conclusion 11:
o;
Pxe =7 (3.2)
o
por lo que resulta:
P = Pir - (3:3)

De esta forma el coeficiente de confiabilidad es el cuadrado del indice de
confiabilidad.

Supongamos que se establece que el coeficiente de confiabilidad de un
test es 0.90, entonces podriamos interpretar este valor indicando que:

v el 90% de la variabilidad de los scores observados puede atribuirse a la
variabilidad de los verdaderos scores en ese grupo de alumnos, es decir:

ol =090-02

v Un 81% [(0,90)%] de la varianza de los scores del segundo test puede
explicarse a partir de la varianza de las puntuaciones del primer test.
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v la correlacién entre los scores observados y los verdaderos es V0,90 =
0,9487 para este grupo de alumnos

3.2.2. INTERPRETACION

Es interesante notar que de acuerdo a las definiciones dadas, el
coeficiente de confiabilidad serd un niimero comprendido en el intervalo [0 ; 1].
Esto se puede ver a partir de que:

X=T+E = o%=z0;

por lo cual resulta que:

y que:
v" Cuando pxx- = 1:
¢ Las mediciones se hacen sin error (E = 0).

¢ Para cada alumno el score observado coincide con el score verdadero,
es decir, en términos probabilisticos P(X=T)=1.

¢ Toda la varianza del score observado refleja la varianza del score
verdadero (0% = 6°1 ).

¢ Todas las diferencias entre los scores observados representan las
diferencias entre los verdaderos puntajes.

¢ La correlacion entre los scores observados y verdaderos es 1 (pxr = 1).

¢ La correlacion entre los scores observados y los errores es 0 (pxe = 0).

¥v" Cuando pxx- = 0:
¢ Las mediciones soélo incluyen errores de medicion.

¢ Para cada alumno ocurre que X = E.
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¢

L4

¢

¢

Toda la varianza del score observado refleja la varianza del error (o* =

0'25).

Todas las diferencias entre los scores observados representan sélo
errores aleatorios.
La correlacion entre los scores observados y verdaderos es 0 (pxr=0).

La correlacion entre los scores observados y los errores es 1 (pxe = 1).

v Cuando 0 < pxx- < 1:

¢

Las mediciones contienen una componente aleatoria de error.

X=T+E para cada alumno.

Toda la varianza del score observado refleja, en parte, la varianza del
score verdadero y en parte la varianza del error:

o’ = o’r + 0%

Todas las diferencias entre los scores observados representan las
diferencias entre los verdaderos puntajes y también errores aleatorios.

La correlacion entre los scores observados y verdaderos es pxr = Ypxx-
La correlacién entre los scores observados y los errores es pxe = V1- pxx-

El coeficiente de confiabilidad es la proporcion de la varianza del score
observado que corresponde a la varianza del score verdadero:

pxx = 071 fo*x

Cuanto mas cercano a 1 sea el coeficiente pxx- , mas confiablemente
podemos estimar T a partir de X, puesto que la varianza del error sera

mas pequena.
Las relaciones indicadas entre el coeficiente de confiabilidad pxx- y las
cantidades pxr y pxe se ilustran en los graficos siguientes:
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Pxr
1
|
nf
_J‘!]..-H.ZS- ' 1 Pxxe
x=025 y=05

Figura 3.1. Relacion entre pxr ¥ pxx-

e T

x = 0.75075 y =05

Figura 3.2. Relacidn entre pxe ¥ pxx:
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3.2.3. EL COEFICIENTE DE PRECISION

Es importante notar en este momento que el coeficiente de confiabilidad
es una cantidad tedrica, en cuanto podria ser obtenido sélo si contaramos con
formas estrictamente paralelas. Ademas se vio que se puede definir como un
cociente entre la varianza de los scores verdaderos y la de los scores
observados, pero en situaciones practicas nunca se pueden obtener los valores

del score verdadero de cada individuo (puesto que no pueden ser evaluados
infinitas veces).

Algunos autores como Cronbach (1951) llaman al coeficiente de
confiabilidad tedrico como el Coeficiente de Precision y lo definen como /a
correlacion entre los scores observados cuando los alumnos responden a los
mismos items repetidamente y no hay variaciones en estos puntajes en
intervalos de tiempo infinitesimales.

Es claro entonces que en situaciones practicas, sélo podemos estimar el
coeficiente de precision mediante una muestra de individuos (extraida de una
poblacion de individuos) que responden a una muestra de items (que
representan un universo de items) de un test.

3.3. PROCEDIMIENTOS PARA ESTIMAR EL COEFICIENTE DE
CONFIABILIDAD

En este apartado es oportuno distinguir entre aquellos procedimientos que
suponen la aplicacion de dos tests de aquellos que suponen la disponibilidad
de scores observados en una sola prueba.

3.3.1. PROCEDIMIENTOS QUE REQUIEREN DOS APLICACIONES

A continuacidon se describen los tres métodos mas comunmente
utilizados:

3.3.1.1. Método de las Formas Alternativas (o Alternas) — El Coeficiente de
Equivalencia

La imposibilidad de disponer en la practica de formas estrictamente
paralelas para un test conduce a la necesidad de definir las formas alternativas.
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Dos formas alternativas de un test son dos formas que se construyen en
un esfuerzo por obtener formas paralelas y deben presentar valores similares

de las medias, varianzas y correlaciones con otras variables, de sus scores
observados.

En otros términos las formas alternativas son dos muestras aleatorias de
items extraidas del mismo dominio de contenidos que se establezca.

Una forma de estimar el Coeficiente de Confiabilidad requiere Ila
construccion de dos formas alternativas del test y la administracion de ambas
formas al mismo grupo de alumnos. La estimacion del coeficiente de
confiabilidad para este caso se obtiene computando el coeficiente de
correlacion entre los scores obtenidos por cada alumno en ambas formas
alternativas y este nimero de conoce como Coeficiente de Equivalencia.

El Coeficiente de Equivalencia serd entonces una medida, tanto de la
confiabilidad del test como del “paralelismo” de las formas. Cuando mas alto
sea el valor del coeficiente de Equivalencia, mas confiados podemos estar que
los puntajes de ambas formas son intercambiables.

Los tests construidos para evaluar logros o aptitudes generalmente tienen
multiples formas, dado que por lo general se prevé el hecho que el individuo
tenga la oportunidad de “re-tomar” la prueba.

Es claro que problemas en la aplicacion de las pruebas, cambios
temporarios en el estado del alumno, diferencias en las condiciones
ambientales, etc. influiran en los scores observados. Sin embargo, una cuestion
de suma importancia es advertir que la principal fuente de error de medicion
proviene de posibles diferencias en los contenidos de ambas formas del test.

Es interesante advertir que las formas alternativas pueden no ser

paralelas, pero si son funciones lineales de formas paralelas, la correlacion
entre ellas es igual a la correlacion entre formas paralelas. Supongamos que:

X=T1T, +E,,
X'sT. + B,

donde Xy X" son scores de tests paralelos. Si tomamos:
Z=aX + b,

vemos que claramente Z y X no son puntajes de tests paralelos, puesto que
sus scores verdaderos no coinciden:
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Z=a-(T, +E,)+b,

=(aTy. +b)+aE,.
e e s

Ty Ez
=1, +E,,
de donde se ve que:
= aT,..+b&

pero dado que Tx = Tx por ser tests estrictamente paralelos,
T, = aTy ¥b.
i T
Ademas, por ser X'y X" scores de tests estrictamente paralelos,

&
O-E.\‘ T 0‘5

xr 2
por lo que resulta que:
2 b i
Op, =@ O,

2 2
OF, #0z, -

es decir que si a # +1, las varianzas de sus errores tampoco son iguales. Sin
embargo aun tenemos que pxz = pxx- puesto que el coeficiente de correlacion
es invariante ante transformaciones lineales para valores positivos de a:

Pxz = Tz )
Ox0;
os E(X_T.V)'(Z _Tz)

_E( -T7,)-[(axX"+b)~ (aT,. +b)]

O x (ﬁ) ,
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a-E(X -Ty) (X-T)

-0, -0y

Pxz =

=pm_ -

Un problema tipico asociado a este método es la decision que debe
tomarse en relacion al lapso de tiempo que debe transcurrir entre las
aplicaciones. Pequefios intervalos de tiempo entre ellas, permitirian la
presencia de efectos indeseables como la memorizacion de los items mientras
que periodos demasiado largos podrian permitir cambios en las competencias
que se pretenden medir. Las dos formas deberian administrarse dentro de un
intervalo de tiempo relativamente corto, permitiendo a los individuos que toman
el test disponer sélo del tiempo necesario para no encontrarse fatigados.

Una sugerencia razonable que se encuentra frecuentemente en la
bibliografia es la de balancear el orden de aplicacion de las dos formas, por lo
que usualmente una mitad del grupo, seleccionada aleatoriamente, es
asignada a la forma 1 seguida de la forma 2, mientras que la otra mitad es
asignada a la forma 2 en primer lugar seguido de la forma 1. Esta estrategia
contribuye al control de factores indeseados que pueden afectar a las
observaciones.

Finalmente, aunque no hay reglas para decidir cual es un valor minimo
aceptable para el coeficiente de confiabilidad (equivalencia) en este caso,
generalmente se reportan coeficientes estimados entre 0,80 y 0,90,
acompanados de los valores de las medias, desvios estandares y errores

estandares de medicion para cada forma, valores que deben ser proximos
entre si.

3.3.1.2. Método Test — Retest — El Coeficiente de Estabilidad

En muchas ocasiones, el interés del investigador reside en analizar la
consistencia de las respuestas de los individuos a una forma Unica de un test
cuando ésta se administra en diferentes instantes de tiempo.

A diferencia del método de las formas alternas, aqui la principal fuente
para el error de medicion no esta en potenciales diferencias en los contenidos
de las pruebas (puesto que se trata de un mismo test) sino en las fluctuaciones
de los scores observados del individuo alrededor de su verdadera puntuacion
debido a cambios temporarios en el estado del individuo.



Capitulo 3

En este caso, se aplica una prueba a un grupo de individuos, se espera y
se re-administra la misma prueba al mismo grupo.

El coeficiente de confiabilidad se estima calculando el coeficiente de
correlacién entre los scores observados de cada alumno en ambos ensayos.
Este nimero se conoce como el Coeficiente de Estabilidad.

Hay pocos valores que se toman como estandares para el coeficiente de
estabilidad. Cuando se aplica el método con tests de inteligencia se han
reportado valores entre 0,70 y 0,90, pero con tests referidos a personalidad o
actitud, los valores suelen ser mas bajos.

Es importante destacar que cuando se evalta la magnitud del coeficiente
de estabilidad deben tenerse en cuenta factores como el tiempo transcurrido
entre pruebas asi como la edad de los individuos y la naturaleza de la
competencia tedrica que se mide:

¥v" Como en el caso anterior no es sencillo decidir cuanto tiempo debe
transcurrir entre los ensayos. Este tiempo debe ser suficientemente largo
como para eliminar efectos como la memoria o aprendizajes, pero
suficientemente corto como para evitar cambios en la competencia que se
intenta medir.

v" El uso ulterior de los scores del test debe ser un aspecto a considerar: si,
por ejemplo, se trata de pruebas sobre el desarrollo motriz de un nifio
pequeno en orden a decidir una intervencion médica o psicologica, es claro
que no se presentaran problemas de aprendizaje en pruebas repetidas en
intervalos de tiempos cortos, pero las condiciones cambiarian por la
maduracién del nifo si se tratara de intervalos temporales prolongados.

3.3.1.3. Método Test — Retest con Formas Alternativas — El Coeficiente de
Estabilidad y Equivalencia

Simplemente se trata de una combinacién de los dos métodos anteriores.
En este caso se procede a administrar la forma 1, se espera y se administra la
forma 2, teniendo en cuenta de invertir el orden de aplicacion de las formas
para la mitad del grupo. El coeficiente de correlacion en este caso se conoce
como el Coeficiente de Estabilidad y Equivalencia.

En esta situacion, en relacion a las fuentes principales para el error se
deben considerar tanto las diferencias procedentes de los contenidos de las
pruebas como las fluctuaciones en el comportamiento del individuo a lo largo
del tiempo, ademas de otras circunstancias como las descriptas
precedentemente.

43



Capitulo 3

3.3.2. PROCEDIMIENTOS QUE REQUIEREN UNA SOLA APLICACION

Las tipicas evaluaciones en un curso de una escuela son ejemplos de
situaciones en las sélo se aplica una vez un test a un grupo de individuos.

Aunque la cuestion de fondo contintia siendo el anélisis de la medida en
que los scores observados de los alumnos reflejan sus verdaderos scores, el
interés del investigador ya no radica en el desemperio de los alumnos en los
items que constituyen el test, sino mas bien en la medida en que se pueden
generalizar los resultados, a partir de los items incluidos en la prueba, sobre un

dominio de contenidos mucho mas general que podrian haber sido incluidos en
el test.

En consecuencia, el andlisis de la consistencia de los resultados ya no se
construye juzgando la equivalencia de los contenidos muestreados o la
estabilidad de los scores a lo largo del tiempo sino que ahora se trata de
investigar la consistencia interna de los items de la prueba, que puede tomarse
como una medida de cuan consistentemente se pueden generalizar los
resultados obtenidos, a un dominio de contenidos mas extenso. En otras
palabras no interesa ya la consistencia del test completo sino la de los items
que lo integran.

Los procedimientos para estimar la confiabilidad en estos casos se
conocen como Métodos de consistencia interna.

Deberia notarse que la principal fuente de error deriva de posibles
diferencias en la muestra de contenidos contemplados por los items del test en
relacion a aquellos contenidos que no han sido incluidos en la evaluacion,
ademas de ofras fuentes de errores que también pueden afectar las
puntuaciones observadas como fallas en la administracion de la prueba, en su
correccion, fluctuaciones en el estado del individuo, etc.

Cuando los individuos se comportan consistentemente a través de los
items del test, se dice que éste tiene homogeneidad en los items, en el sentido
que se acepta que los items representan el mismo dominio de contenidos.

A continuacién se describen los métodos mas populares que suponen la
division del test en N componentes, siendo N un nimero mayor o igual que 2 y

también un método propuesto por Hoyt (1941) que hace uso del Analisis de la
Varianza.
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3.3.2.1. Método de la Divisién del Test en Componentes

En este caso el test se divide en N partes o componentes, que se
seleccionan de modo que tales partes sean paralelas o esencialmente t
equivalentes.

En este contexto:

v 8Si los componentes del test son formas paralelas se puede aplicar la
Férmula de Spearman — Brown.

v Si los componentes son esencialmente r equivalentes, se puede calcular
una cantidad conocida como el Coeficiente a de Cronbach.

v" Silos componentes no son esencialmente r equivalentes, se puede obtener
una cota inferior utilizando el Coeficiente a de Cronbach.

3.3.2.1.1. LA FORMULA DE SPEARMAN - BROWN

La Férmula de Spearman-Brown se introdujo ya en el capitulo anterior, en
la Conclusion 17 del capitulo previo. Si un test se asume como una
combinacion de N componentes paralelos, su confiabilidad se puede expresar
en funcion de la confiabilidad de sus componentes pyy- como:

S TR =

Debemos notar que el coeficiente de confiabilidad del test completo
siempre sera mayor o igual que el coeficiente de confiabilidad de cualquiera de
sus componentes, motivo por el cual se conoce como el coeficiente de
confiabilidad escalado:

oy N-py.
1+(N =1): oy :

P xx- '[1 <3 (N _1)' Pn"]= N-py s

P+ NPy Py =Py " Py =N Py

Py

de lo cual se deduce que:
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P =N Py =N-py - Pry + Pz " Prrs
=Py '(N‘N'Pxx' + Par-)-

Pero se puede demostrar que la cantidad entre paréntesis es un nimero mayor
0 igual que 1. Dado que N es un nimero mayor o igual que 1,

N>N-12p,.-(N-1),
puesto que pxx- €s un nimero mayor o igual que O y menor o igual que 1.
Entonces la expresion anterior se puede escribir como:
12-N + p,,. - (N =1),
LEN =N po-+ Py s

razoén por la cual se deduce que:

Py 2 Py

como se queria demostrar.

o Caso Particular: Dos Componentes

Cuando el test se considera compuesto de solo dos partes, se conoce
como Divisién por mitades (Split Half Method), |a expresién anterior se reduce
a:

=2'pﬂf'
14 pyy. |

Py (3.5)

donde pyy- es el coeficiente de confiabilidad de cada mitad.

La tabla siguiente muestra la relacion entre la confiabilidad de una mitad
con la confiabilidad de test completo:
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EYY‘ Ex:.'
0,00 0,00
0,20 0,33
0,40 0,57
0,60 0,75
0,80 0,89

1,00 1,00

Tabla 3.1.: Confiabilidad del test combinado p,- a
partir de la confiabilidad de una mitad pyy-

La relacion admite la representacion grafica de la Figura 3.3.

x=05 y=0.666667 1 P

Figura n® 3.3: El coeficiente de confiabilidad del test combinado en
funcién del coeficiente de confiabilidad de una mitad.

o Otros usos de la férmula de Spearman-Brown:

1. Efecto sobre la confiabilidad de un cambio en la cantidad de componentes
de un test

A partir de la formula general de Spearman-Brown (para k componentes)
podemos inferir que a medida que se adicionan subtest paralelos, la
combinacion resultante sera cada vez mas confiable, aunque, los mayores
aumentos en el coeficiente de confiabilidad del test completo se obtienen para
valores bajos de k. Dicho efecto aparece con nitidez en el siguiente grafico:
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.............

; .
1 5 35 1t k

Figura n° 3.4: El coeficiente de confiabilidad del test combinado py- en funcion
de la longitud N del test para distintos valores de pyy

Como ejemplo supongamos que contamos con un test compuesto de 10
items paralelos, con una confiabilidad de 0,70 y decidimos incrementar su
longitud en otros 10 items paralelos (por lo que N=2, ya que la nueva
combinacion sera el doble que la primera en tamano). La confiabilidad de la
combinacion resultante de 20 items paralelos sera:

Ny
[1+(N_1)'rn”],
L2030
1+(2-1)-0,70°

_140

r.'LT z

donde o es una estimacion de px¢ . Al pasar de una confiabilidad de 0,70 a
0,82 hemos logrado un aumento de 17,65%.

Por otra parte supongamos que tenemos una combinacion de 40 items

con una confiabilidad de 0,70 y decidimos también anadir 10 items paralelos. El
nuevo test compuesto por 50 items (N=1,25) tendra una confiabilidad de:
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il N -1,
S
. 125070
T 14(,25-1)-0,70°

. _0875

A 11757

o =0,75.

En esta situacion, al pasar de una confiabilidad de 0,70 a 0,75, el
aumento logrado es sélo de un 6,4%, bastante menor al 17,65% anterior.

Como se recordard, ya se probé que a medida que el nimero de
componentes paralelos tiende a infinito, la confiabilidad del test tiende a 1.

2. Céleulo de la confiabilidad de un subtest de longitud 1/N a partir del test
completo

Si el interés reside en lograr una version abreviada del test, puede resultar
atil contar con el coeficiente de confiabilidad del subtest. Esto puede hacerse a
partir de |la férmula de Spearman-Brown:

1
= P
Py = ]:T s (3.8)
l + (E‘r_ —1] X p“‘x-

A manera de ejemplo de aplicacién supongamos que se tiene un test
compuesto de 20 items paralelos con una confiabilidad de 0,90 y deseamos
eliminar cinco de ellos para tener una version abreviada del test ; Cual seria la
confiabilidad del nuevo test integrado solo por los quince items restantes?
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ik
Pamee = N i
b g g 1 -}
Tl —=1ler
[N J XX
3,090
1+[§-4]-m90
4

=0,87.

En consecuencia, el test compuesto de los quince items restantes tendra
una confiabilidad de 0,87. Como era de esperar el test abreviado presenta una
confiabilidad menor que la del test completo.

3. Calculo de la longitud necesaria de una combinacién para lograr una
confiabilidad predeterminada

Nuevamente, a partir de la formula de Spearman-Brown se tiene que:

N= Py " (1 - Pn")

. 3.7
Py '(l = P.\:‘r) S

Como ejemplo supongamos que tenemos un test compuesto de cinco
items con una confiabilidad de 0,6. ;Cuantos items deben agregarse para
obtener una confiabilidad de 0,857

N= T '(l"rrr')
=5 ]
Tyy: '(1 = ".tr')
085 (1 - 0,6)
0,6-(1-0,85)’
=3.78.

Es decir deberia tener una longitud 3,78 veces la longitud de test original, esto
es alrededor de 19 items (3,78 . 5= 18,88).
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3.3.2.1.2. EL COEFICIENTE a DE CRONBACH (1951)

e Derivacién del Coeficiente o de Cronbach

Supongamos que los componentes del test no tienen todos la misma
varianza o existe alguna indicacién que los subtests no pueden considerarse

paralelos. En tal circunstancia no es licito aplicar la formula de Spearman-
Brown.

Se presenta ahora una medida de confiabilidad de un test que sdlo
requiere el conocimiento de la varianza del test completo y de las varianzas de
los componentes.

Comencemos suponiendo que los scores observados del test X se
consideran como la suma de N subtests paralelos. La varianza del score
verdadero del test completo puede expresarse como:

4

2 _ 2 2 2
o7, =07, +07, +..+07, +meana?. ,
i#f

_ 2 2 2
=07, +0p, +..+0; +2.077,

i#]

=N-o; +N-(N-1)-0, . (3.8)

En la expresion anterior, or; es la covarianza entre los verdaderos
scores de dos subtests paralelos i y j cualesquiera, que es idéntica para todos
los pares que se consideren por ser paralelos. Debe notarse que por esta
misma razén también coinciden las varianzas de los scores verdaderos de
cada subtest.

Pero podemos mostrar que para dos tests paralelos i y j , la varianza del
score verdadero de uno cualquiera de ellos es igual a la covarianza entre los
scores verdaderos de ambos tests.

Oz, =E\T, -4, )- T, - 11y, )
=E[7 -, } ),

=o}. (3.9)
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Por otro lado sabemos tembién que, en general, para dos test
cualesquiera i, j, la covarianza de los scores verdaderos de ambos test es igual
a la covarianza entre sus scores observados:

(3.10)

C’-r‘rJ = O‘.\n.‘r, %

Una notacién abreviada para oxx; es o . Este resultado se muestra tomando:
oy =E\X, —pe )- X, -1 )
= E[(TJ + Ei = Ju.\', ). (Tj + E; = p.‘l'_', )]"

Si de distribuye el producto y se tiene en cuenta que los scores verdaderos no
estan correlacionados con los errores y ademas:

Hx, = Hs, §. M =y

el i 1 ‘.

resulta que:
gy =E|.(T, _ﬂ?})'(TJ —# JJ"

=O0qq,*

Reemplazando (3.9) en (3.8) y utilizando (3.10), tenemos que:
o7, =N-o7 +N-(N-1)-0p, ,
=N-o;; +N'(N_l)"7?,f,, :
=N*-07;

-N'.g,. (3.11)

Utilizando (3.11) el coeficiente de confiabilidad de la combinacién lineal se
puede expresar cComo:

n
I
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Or
Pxc = :
Oy
N?.o,
i
Oy

Pero esta expresiéon sélo es valida bajo el supuesto que todos los
componentes son estrictamente paralelos.

En situaciones reales, nunca se puede asegurar que los tests sean
paralelos. Sin embargo es posible encontrar una expresion que permita estimar

una cota inferior para el coeficiente de confiabilidad, conocida como «a de
Cronbach.

Un resultado previo que puede demostrarse es que la suma de las
varianzas de los scores verdaderos de N subtests no necesariamente

paralelos, sera mayor o igual que la suma de sus N (N-1) covarianzas dividida
en (N-1), esto es:

2.0y
; 2‘*}
2.0n 2y

Si sumamos a ambos miembros |la suma de las covarianzas, tenemos que:

2.0,
Zcrf.f +>.0,2 ’; +.0,

i# -1 s

>o,+(N-1)-Yo,

Z 0-1'2', +Z o-i'j' 2 = = ’

=] N -1
N-Y o,
Y.07 +2.0, 2————]\;‘-_’1 ; (3.13)
i

donde la suma del segundo miembro de la desigualdad recorre N - (N-1)
covarianzas de subtests no necesariamente paralelos. Ademas reconocemos
que la suma del primer miembro es simplemente la varianza de los scores
verdaderos del test completo:
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Zo‘ﬁI +Y. 0, =°';x '

i=f

A partir de estos resultados, dividiendo ambos miembros de (3.13) por la
varianza de los scores observados de la combinacién lineal se tiene que:

N

2

o7 2 s X s
£ N -1 i :
2 ZC".J

O-T.\' > N 3 ‘*J

2 2
gy N=1 l.op

O‘;.'f > N _(]_de]

O'i. - N-1 cri.

El primer miembro de esta desigualdad es el coeficiente de confiabilidad
del test completo mientras que el segundo miembro se conoce usualmente
como “a de Cronbach”

= L -(l—zo‘f],

N-1 oy

(3.14)

Pix- 2 -

En situaciones practicas se reemplazan los parametros por sus
estimadores.

La utilidad de esta desigualdad reside en que permite estimar una cota
inferior para el coeficiente de confiabilidad de una combinacion, conociendo la
cantidad de subtests que la componen, la varianza del test completo y las
varianzas de cada subtests. Dado cualquier test, se puede considerar que se
trata de una combinacién en la que los items del test constituyen los subtests
de la combinacion.
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Si el valor estimado de « es alto entonces la confiabilidad debe ser alta,
pero si es pequefio no podemos saber si realmente la magnitud de la
confiabilidad del test es baja dado que se trata de una estimacion de una cota
inferior para el verdadero coeficiente si los componentes no son “esencialmente
T equivalentes”.

Es importante destacar que:

v Si los componentes son esencialmente t equivalentes, el valor del
coeficiente o« de Cronbach puede tomarse como el coeficiente de
confiabilidad del test completo, puesto que las desigualdades se
transforman en igualdades.

v Si los componentes son esencialmente t equivalentes y ademds sus
varianzas (de los scores observados) son iguales, entonces el valor de «
coincide con el obtenido por la férmula de Spearman-Brown y ambos
iguales al coeficiente de confiabilidad, dado que estariamos en presencia de
tests estrictamente paralelos.

e Caso Particular: Dos Componentes

Cuando el test se considera compuesto de sélo dos subtests, la expresion
(3.14) se reduce a:

2
2
2.9,
i=1
2 ’
X

a=2-11-

(3.15)
ag

Para ilustrar el uso practico de (3.15) supongamos que un test se
compone de dos partes, las que tienen una correlacion estimada (confiabilidad)
de 0,5. Las varianzas estimadas de cada mitad son 7 y 5 y se sabe que la
varianza estimada del score total es 18. Usando la formula de Spearman-
Brown, la confiabilidad del test completo resulta igual a:

_2:ry 205
l+r, 1405

=0,67

Fyy:

Si decidimos estimar el coeficiente o de Cronbach, tenemos que:
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e Coeficiente a de Cronbach para items dicotémicos: Férmula KRy de
Kuder- Richardson

Si los items del test son dicotomicos, el coeficiente o de Cronbach toma
una forma particular, conocida como la Férmula de Kuder-Richardson (KRx).

La derivacién de esta férmula no es complicada. En el caso de items
dicotémicos (sélo pueden tomar dos valores 0 6 1), la varianza del score de

cada item vendra dada por:

donde r; es la proporcién de individuos que responden correctamente al item i,
cantidad que se conoce como dificultad del item .

Por lo tanto, el coeficiente de confiabilidad asume la forma:

N _(1 37 -(1—;:,)}

Py 2

TEL G

o
El segundo miembro de esta desigualdad se denota generalmente como KRzo!

N [ z”"'(l"z‘)} (3.16)

T SR

KR, = <
oy

Supongamos que se aplica un test compuesto de cuatro items

dicotomicos en un curso de una escuela primaria y que la varianza de los

scores observados resultante es s% = 2, mientras que las proporciones de

alumnos que contestaron correctamente cada item son, respectivamente: 0.2
0,6;04y0,5.

Entonces la suma de las varianzas estimadas de los cuatro items sera:

5
> 7,9, =02-08+0,6-04+0,4-0,6+0,5-05=089.
=1

Podemos ahora utilizar (3.16):
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'y = KR, ,

L4 _1_0,89}
4-1 2

>0,74.

3.3.2.2. Método de Hoyt (1941)

Este método utiliza el Analisis de la Varianza (ANOVA), considerando al
conjunto de individuos y al conjunto de items como fuentes de variacion. Es
decir se plantea un ANOVA de dos factores con una observacién por celda,
para estimar los cuadrados medios correspondiente a cada fuente de variacion.
Luego Hoyt identifica la varianza de los scores de error con la varianza residual
y la varianza de los scores observados con la varianza del factor “individuos”.
Como consecuencia de ello propone utilizar los cuadrados medios de estos
efectos como estimadores en la expresion del coeficiente de confiabilidad.

La tabla del ANOVA de dos factores presenta el aspecto siguiente, donde
‘n" es la cantidad de inidividuos que toman el test y “K" la cantidad de items que
contiene.

Fuente S.S. (Suma df (Grados MS
de Variacion de Cuadrados) de libertad) (Cuad. Medios)
Personas SS(p) n-1 MS(p)=SS(p)/(n-1)
Items SS(i) k-1 MS(i)=SS(i)/(k-1)
residual SS(r) (n-1) (k-1)  MS(r)=SS(r)/(n-1)(k-1)
Total SST nk-1

Tabla 3.2. Tabla de ANOVA en dos direcciones para el Método de Hoyt
Las expresiones para la Suma de Cuadrados de los factores son las siguientes:
SS(p)= n;Z(XP —?)2 =nr‘.ZX_P2 —!TFJT]?Z,
SS(i)= HPPZ(, ; -*,_‘(7)2 =nPPZ,_Y_:2 - nPn‘?: .
ss(p) =3 X (¥, -, -, + ¥,
SS(pi)= ZP: XX -nY :\7;2 ~ HPZRT: + nr,n,._fz.
7 i
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o
P = "%
o-.\’
se estime mediante;
X MS(p) (3.18)

Aunque este es un método sencillo para estimar el coeficiente de
confiabilidad, sobre todo cuando no se dispone de un software que lo ofrezca,
los resultados de un Andlisis de Varianza no son suficientes para estimar otras
caracteristicas de los items de un test que seran presentadas en el Capitulo 5.

Para ilustrar el método, supongamos que se disponen de los siguientes
scores observados de 10 individuos en un test compuesto por 8 items:

Alumno Item Total
1 2 3 4 5 6 7 8
1 1 1 1 1 1 1 0 0 6
2 1 1 1 0 0 1 0 0 4
3 1 1 0 1 0 0 0 0 3
4 0 0 0 0 1 0 1 1 3
5 1 1 1 1 1 1 1 1 8
6 1 1 1 1 1 0 0 0 5
T 0 1 1 1 1 0 0 1 5
8 1 1 1 1 1 1 1 0 i
9 1 1 0 0 0 0 0 0 2
10 1 1 1 1 1 0 1 1 i

Tabla 3.3. Puntajes asignados en ocho items a diez alumnos.

Los resultados del ANOVA se presentan en la Tabla 3.4.

Efecto df SS MS
Persona 9 4,500 0,500
Item 7 2,750 0,393
Residual 63 11,500 0,183

Tabla 3.4. ANOVA en dos direcciones para los datos de la Tabla 3.3.
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Por lo tanto:
e MS(r)
T MS(p)
_, 0189
~ 0500’
=0,622.

3.4. CONFIABILIDAD DE TESTS REFERENCIADOS EN CRITERIOS

En el capitulo 1 se introdujo el concepto de test referenciado en un
criterio. Para estas pruebas la idea central gira en torno a medir el desemperio
de un individuo sin hacer referencias o comparaciones con otros individuos que
toman el test. En general se trata de pruebas construidas mediante muestreos
a partir de un dominio mas amplio de contenidos que se conocen como ftests
aleatoriamente paralelos. Esta expresion intenta dejar de manifiesto que las
pruebas se consideran paralelas en contenidos, pero a diferencia de tests
estrictamente paralelos, no requieren igualdad de medias, varianzas o
correlaciones.

Mas aln se expuso que los dos objetivos basicos que se persigue con
este tipo de test son, por un lado, la estimacién del score sobre el dominio
(concepto equivalente al de score universal segin se vera en Teoria de la
Generalizabilidad y que no es otra cosa que el score medio del individuo sobre
todos los posibles tests paralelos que conforman el Universo de
Generalizacién) y por otro lado la clasificacién de los individuos segun el grado
de destreza que hayan alcanzado en el constructo que se investiga.

Dado que las medidas de confiabilidad del score sobre el dominio
requieren de la Teoria de la Generalizabilidad, su tratamiento sera pospuesto
hasta el Capitulo 8. Por el momento interesa la descripcion de la confiabilidad
para clasificaciones construidas en base a |la destreza lograda por el individuo.

Para ilustrar la situacion supongamos que se construye un test orientado
a medir los conocimientos alcanzados por un grupo de 100 alumnos en Calculo
Elemental. Un unico punto de corte (cut score) separa dos regiones: aquellos
estudiantes cuyo score observado se localice por encima del punto de corte
serén promocidos a un curso de Calculo Superior mientras que los demas
deberan revisar el material el proximo semestre. Es facil advertir que se trata
de un test referenciado en un criterio, donde el dominio de contenidos esta
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constituido por todos los temas del Célculo Elemental, de los cuales se
extraera, aleatoriamente, una muestra de contenidos que integraran el test.
Debe observarse que las decisiones que se tomen en relacién a un individuo
no se veran afectadas en absoluto por el desempefo de los restantes
miembros del grupo.

En esta circunstancia, la precision de las estimaciones que se obtengan
para los scores sobre el dominio no son tan importantes como la consistencia
de las decisiones que se hagan en base a tales estimaciones.

3.4.1. ESTIMACION DE LA CONSISTENCIA DE LAS DECISIONES

Con la expresion consistencia de las decisiones se alude al grado con el
cual se toman idénticas decisiones a partir de dos conjuntos diferentes de
mediciones.

Continuando con el ejemplo anterior consideremos la siguiente tabla que
muestra las decisiones que se tomarian en base a dos formas paralelas:

Decisiones basadas en Test 1
No Promovido Promovido Total
(0) (1)
No Promovido 45 10 55
Decisiones (0)
basadas en
Test 2 Promovido 25 20 45
(1)
Total 70 30 100

Tabla 3.5. Clasificaciones de 100 alumnos en dos categorias (promovido y no
promovido) en base a dos test (Test 1 y Test 2)

A continuacion se presentan un par de medidas de esta consistencia de
las decisiones.
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3.4.1.1. Probabilidad estimada de una clasificacién consistente

Si asumimos las frecuencias observadas como estimaciones de las
probabilidades de clasificacién en cada celda, |la probabilidad estimada de una
decision consistente es la suma de la probabilidad estimada de clasificacién
consistente como promovido mas de la de la categoria no promovido:

P=Put Pus (3.19)
M4y 20
Pty
100 100
p=065.

Este resultado puede interpretarse diciendo que el 65% de los alumnos fueron
clasificados consistentemente. Es claro que |a probabilidad estimada de una
clasificacion inconsistente es 1-0,65 = 0,35.

3.4.1.2. La medida k (kappa) de Cohen

Swaminathan et al (1974) sugirieron el uso de la Kappa de Cohen como
medida de consistencia de las decisiones:

=P_pu
lwpo

K (3.20)

donde pp es la probabilidad de tomar decisiones estadisticamente
independientes y se estima como:

Po=P Pt PoPos (3.21)

es decir la suma de los productos de las probabilidades estimadas marginales
de las celdas correspondientes a clasificaciones consistentes.

El denominador de la expresion de la kappa de Cohen es el maximo
incremento posible en la consistencia de las decisiones sobre la situacion de
independencia (denominada consistencia casual), mientras que el numerador
de dicho cociente representa el aumento real en la consistencia respecto del
caso de independencia.
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De esta forma la kappa de Cohen puede interpretarse como el incremento
en la consistencia de las decisiones que logran las formas paralelas por encima
de la consistencia casual.

Para el ejemplo anterior:

p, =0,45-0,30 +0,55-0,70,

p, =0,52.

La kappa de Cohen estimada para el ejemplo es:

" 0,65-0,52
K=",
1-0,52
=0,27.

En este caso concluimos que los tests paralelos proveen un incremento
del 27% sobre el posible aumento total de la consistencia sobre la hipétesis de
independencia.

Uno de los factores que afecta seriamente la consistencia de las
decisiones es la localizacion del punto de corte en relacion al desemperio
medio del grupo. Podemos preguntarnos en que situacion se lograria un mayor
porcentaje de casos consistentemente clasificados, cuando el punto de corte es
préximo al score medio del grupo o cuando esta alejado de este? La situacion
se ilustra en los graficos siguientes:

e AL
X=30 50 X=30 50
Score de corte = 31 Score de Corte = 56

Es facil advertir que cuando el punto de corte se localiza en las colas de la
distribucion, habra una frecuencia menor de individuos préximos a dicho punto
que podrian saltar el score de corte en la segunda prueba. Si por otra parte el
punto de corte es préximo a la media de la distribucion habra una mayor
cantidad de personas que podrian superar ese punto en la segunda instancia,
lo que redundaria en una menor consistencia en las decisiones.
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3.5. FACTORES QUE AFECTAN EL COEFICIENTE DE CONFIABILIDAD

Entre los factores méas relevantes que tienen una gran incidencia en el
Coeficiente de Confiabilidad se destacan cuatro:

v La homogeneidad del grupo de individuos
v' Los limites de tiempo en algunos tests

v' La longitud de la prueba

v La dificultad de los items

Comentaremos brevemente cada uno de ellos.

e Homogeneidad del grupo de individuos

Es razonable imaginar que la homogeneidad del grupo de individuos
tendra influencia sobre la variabilidad tanto de los scores verdaderos como de
los errores.

Imaginemos que se dispone de dos grupos, en el primero de los cuales la
varianza de los verdaderos scores es inferior que la del otro. Si se conjetura
ademas que la varianza de los errores en dos grupos fuese aproximadamente
igual, entonces el mismo test tendra una confiabilidad mas elevada para el
segundo grupo. La légica de este razonamiento reside en que en el segundo
caso la varianza de los verdaderos scores captan una mayor proporcién de la
varianza de las observaciones. Un ejemplo numeérico ilustra este punto.

Grupo1 Grupo 2

Varianza de los Scores Verdaderos 10 30
Varianza de los Scores de Error 5 5
Varianza de los Scores Observados 5 35
Coeficiente de Confiabilidad 0,67 0,86

Tabla 3.5. Coeficiente de Confiabilidad para dos grupos con igual varianza
de error y diferentes varianzas de los verdaderos scores.

Como consecuencia es razonable pensar que la confiabilidad de una
prueba es una propiedad del test en relacion a un determinado grupo de
individuos. Esto motiva un cuidado especial al momento de aplicar tests
estandares que han sido disefiados y analizados con una particular poblacién
de individuos.
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o Limites de tiempo

En oportunidades, el tiempo disponible para tomar un test esta acotado y
los individuos logran responder diferentes porcentajes del total de la prueba.
Estas diferencias en la cantidad de respuestas inciden en la varianza de los
scores verdaderos incrementandola al agregar una variabilidad extra.

El efecto de este incremento en la varianza de los verdaderos scores se
traducira en un aumento artificial del coeficiente de confiabilidad de la prueba.

Esta circunstancia deberia evitarse (asegurando una cantidad de tiempo

suficiente para completar el test) siempre que la proporcion de trabajo no sea
de interés.

Tests de Velocidad

En otros casos, interesa aplicar un test de velocidad que es sencillamente
un test compuesto por items que pueden ser respondidos correctamente por
todos los individuos si se diera suficiente tiempo. Pero el test se administra con
una cantidad de tiempo reducida para determinar cuan rapidamente pueden
trabajar los individuos.

Los métodos de consistencia interna descriptos no son adecuados para
estimar el coeficiente de confiabilidad en tests de velocidad. Veamos dos
situaciones en las que aparece un efecto distorsivo en la confiabilidad:

- Supongamos que se decide dividir el test en dos mitades asignando a una
de ellas los items pares y a la otra los impares. Dada la sencillez de los
items muy probablemente el individuo haya podido contestar correctamente
todos los items que respondid, por lo que los items pares e impares estaran
casi perfectamente correlacionados lo que significa que la confiabilidad
estimada se situara cercana a uno.

- Supongamos el caso en que las mitades del test se construyan separando
los primeros de los dltimos. Es muy probable que los primeros items
presenten altos scores mientras los Ultimos items tengan puntuaciones
bajas. En tal circunstancia, la correlacion entre ambas mitades sera casi
nula y en consecuencia también lo sera la confiabilidad.

En consecuencia, cuando se trata de test de velocidad, se sugiere aplicar

métodos de test-retest o formas equivalentes para medir la confiabilidad de
estas pruebas.
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o Longitud de la prueba

Pruebas mas extensas seran mas confiables, en virtud que al adicionar
items al test, el nimero de términos de covarianza que se adicionan (en el
célculo de la varianza total) se incrementa més répidamente que el nimero de
términos de varianzas de items. Por ejemplo si a un test que inicialmente
consta de cinco items (y por lo tanto el calculo de la varianza total implica cinco
términos de varianzas y n(n-1) = 5 . 4 = 20 términos de covarianzas, de los
cuales la mitad seran distintos numéricamente por una cuestion de simetria) se
adicionan otros cinco items, entonces la combinacién de 10 items implicara que
en el célculo de la varianza total se computen 10 términos de varianzas (una
por cada item de la prueba) y 10*9=90 términos de covarianza. Esto produce
que la varianza del score verdadero de la prueba crezca mas rapidamente que
la varianza del error.

o Dificultad de los items

Un nivel de dificultad similar en los items de una prueba tiene el efecto de
incrementar la confiabilidad del test en contraste con ofro cuyos items
presenten mayor variabilidad en este aspecto.

Es importante advertir que cuando un test es demasiado facil (o dificil)
para un grupo de individuos y en consecuencia los scores observados son
mayoritariamente altos (o bajos), situacién que se conoce como efecto techo (o
efecto piso), la restriccion en el rango de los scores que se observen hard que
la varianza de los scores verdaderos se vea afectada (reducida) y con ello la
confiabilidad de |a prueba.

Desde otro punto de vista, debemos tener presente que cuanto mas altas
sean las covarianzas entre pares de items (y por lo tanto las correlaciones
entre ellos sean mas elevadas) mayor sera el coeficiente de confiabilidad de la
prueba. Esto tiene lugar cuando una misma persona que contesta
correctamente el item i también responde acertadamente al item j y aquella que
responde incorrectamente al item i también lo hace con el item j, es decir
cuando los items tengan iguales dificultades.

No solo importa que los items presenten dificultades similares, sino que
también aporta el hecho que se trate de niveles medios de dificultad. Esto
puede apreciarse teniendo en cuenta que la varianza de un item viene dada (en
el caso dicotémico) por el producto = .(1-m). Dado que se trata de numeros
comprendidos entre 0 y 1 (por ser proporciones), sus valores mas altos se
logran en las cercanias de 0,5.
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3.6. EL ERROR ESTANDAR DE MEDICION

3.6.1. DEFINICION

Todos los métodos descriptos hasta este momento se dirigian a estimar el
coeficiente de confiabilidad a través de un estudio de la consistencia del
conjunto de scores observados en una prueba. En este punto nos preguntamos
por la consistencia de los scores individuales. El concepto de Error Estédndar de
Medicién esta vinculado a la precision en la medida del desempenio individual
de una persona que toma la prueba.

En la conclusién 13 del capitulo anterior se mostré que el error estandar
de medicion viene dado por:

O, =0, 1= P

Para un dado individuo, la distribucidn de los scores observados, segun
los supuestos de la Teoria Clasica de Score Verdadero, esta centrada en T (el

verdadero score), y presenta un error estandar igual a og (igual al error
estandar de medicidn).

p, |

Figura n° 3.5: Distribucién de probabilidad de los scores observados
en ensayos repetidos de un mismo individuo

Como se ve seria necesario disponer de un gran nimero de pruebas
sobre un mismo individuo para computar su error estandar de medicion. Esto

no es precisamente lo que ocurre en situaciones practicas. Sin embargo si

asumimos que todos los alumnos tendran un error estandar similar, podemos
utilizar la expresion:

~ e (3.22)

para estimar el error estandar de estimacion.
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3.6.2. INTERVALOS DE CONFIANZA PARA EL SCORE VERDADERO

Suponiendo que la distribucion de las observaciones es aproximadamente
normal, es posible construir intervalos de confianza para estimar el verdadero
score de un individuo:

P(X-z -5, <T<X+z, -5;)=l-a (3.23)

donde z. es el coeficiente de confianza de la distribucion normal para un
determinado nivel de confianza (1-a). Vemos que cuanto mayor es el error
estandar de medicién, mayor sera la longitud del intervalo de confianza y por lo
tanto menor sera la precision de la estimacion. Esto ciertamente ocurrira
cuando la confiabilidad sea cada vez mas baja.

Supongamos, como ejemplo, que un individuo presenta un score
observado de 25. Ademas se sabe que sx = 4 y rxx = 0,8. Entonces el error
estandar de estimacion vendria dado por:

sp=4-,1-0,8=1,79.

Un intervalo de 90% de confianza para el score verdadero sera:
Il =X 227, 5p,
=25%165-179,
=[22,05 ; 27,95].

Debemos notar que se han hecho tres suposiciones para construir este
intervalo de confianza:

v Valen los supuestos de la Teoria Clasica del Score Verdadero.

v La distribuciéon de los scores observados es aproximadamente normal.

v' Hay homocedasticidad, es decir todos los alumnos tienen errores
estandares de medicion iguales.

En la medida que estas hipdtesis no sean sustentables en una situacién
practica, los intervalos de confianza que se construyan pueden conducir a
serios equivocos. Si los supuestos de normalidad y homocedasticidad no
pueden sostenerse, es posible trabajar con otros modelos como el Modelo
Binomial que integra la Teoria Fuerte de los Verdaderos Scores y que no se
incluye en este trabajo.
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CAPITULO 4

Analisis de Validez

Un test es vélido si mide lo que se propone medir. Un test de logros en
Estadistica es valido si discrimina entre estudiantes que han alcanzado
diferentes niveles de aprendizaje; un test de personalidad es valido si logra
clasificar correctamente a individuos seguin sus caracteristicas personales, etc.

Para Cronbach, la validacién de un test es un proceso en el cual el
investigador recolecta evidencia que sustenta los tipos de inferencias que se
hacen a partir de los scores de la prueba.

Un Andlisis de Validez puede referirse a uno o mas de los siguientes
aspectos:

v Validez de Contenido: si las inferencias que se desean construir se refieren
a un dominio de items mas amplio que aquellos incluidos en el test.

v Validez referenciada en un criterio: si las inferencias que se construyan se
refieren al desemperio de los individuos en alguna variable que represente
algin comportamiento de importancia.

v Validez de un constructo: cuando las inferencias que se elaboren se
relacionen con desemperios propios de algln constructo psicologico.

Deberia ser claro que se trata de diferentes clases de analisis de validez
adecuados a distintos tipos de inferencias y que por lo tanto son no
intercambiables.

En ocasiones se requiere mas un tipo de andlisis de la validez de la
prueba como condicion necesaria para su uso.
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Este capitulo se dedica completamente al estudio de la validez de un test,
estableciendo en cada caso las instancias que deben contemplarse, los
problemas que usualmente se presentan y las técnicas apropiadas. Se
presenta con especial detalle dos herramientas del Andlisis Estadistico
Multivariado: el Analisis Discriminante y el Analisis Factorial. Finalmente se
hace una breve referencia a la correccién por atenuacién para verdaderos

scores y al efecto que una seleccion de individuos puede tener en el coeficiente
de validez.

4.1. VALIDEZ DE CONTENIDO

Con un andlisis de este tipo se trata de establecer si los items incluidos en
la prueba son una representacion adecuada del dominio de contenidos del que
han sido extraidos.

4.1.1. ETAPAS DE UN ANALISIS PARA ESTABLECER LA VALIDEZ DE
CONTENIDO

Conducir un estudio tendiente a determinar la validez de contenido de una
prueba, por lo general implica las siguientes instancias:

e Definicion del Dominio de Contenidos que se estudia.
e Seleccion de un panel de expertos en ese dominio de contenidos.

e Establecer un proceso sistematico que vincule items con el dominio de
contenidos.

e Recolectar y analizar datos generados por el proceso anterior.

41.2. PROBLEMAS ASOCIADOS A ANALISIS DE LA VALIDEZ DE
CONTENIDO

Dado que un estudio de la validez de contenido se basa en juicios
subjetivos esta mas sujeta a errores que otros tipos de analisis. Por lo general
este analisis constituye un primer paso, pero aunque un test exhiba validez de
contenido, ésta no es condicidn suficiente para su aplicacion.
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4.2. VALIDEZ REFERENCIADA EN UN CRITERIO

En ocasiones resulta de interés utilizar los scores de un test para obtener
inferencias relativas al desemperio de los individuos en cuestiones que no son
medidas directamente por la prueba (criterio). Podria ser importante pronosticar
adecuadamente el desemperio laboral a partir de los resultados alcanzados por
los candidatos a un empleo o predecir el rendimiento académico en base a los
scores de un examen de admision en una carrera universitaria.

Pero en cualquier caso, antes de proceder a utilizar los puntajes de una
prueba con tales finalidades, es absolutamente necesario reunir evidencia
suficiente sobre la existencia de una relacion entre los scores del test
(predictor) y la variable que representa el comportamiento que se predice
(criterio) mediante un analisis de validez referenciada en ese criterio.

42.1. ETAPAS DE UN ANALISIS PARA ESTABLECER LA VALIDEZ
REFERENCIADA EN UN CRITERIO

Los pasos que se siguen en un estudio de esta naturaleza son:
» Identificar un criterio (variable) adecuado que se relaciona con el test.

e Seleccionar una muestra de individuos representativa de la poblacion sobre
la cual se pretende inferir.

e De cada individuo registrar el score del test y el correspondiente al criterio.

o Establecer la direccion e intensidad de la relacion entre estos puntajes.

4.2.2. LAVALIDEZ PREDICTIVA'Y LA VALIDEZ CONCURRENTE

Algunos autores distinguen dos clases de estudios de validacion con
referencia a un criterio:

v' La Validez Predictiva : Cuando los scores del test se usan para predecir el
comportamiento de los individuos en el futuro, es decir que las mediciones
del criterio tienen lugar en algun instante del tiempo posterior al test. Por
ejemplo, para otorgar validez predictiva a los scores de la prueba de
admisién a un programa, se deberia administrar el test, admitir a todos los
candidatos y registrar los puntajes promedios que cada individuo logra en el
examen final, al término del programa. Luego, deberia establecerse la
magnitud y direccion de la correlacion entre estos puntajes y si estaes
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adecuada, recién entonces se estaria en condiciones de justificar el uso de
los puntajes del test en la toma de decisiones de seleccién de candidatos,
en admisiones subsiguientes.

v' La Validez Concurrente: El registro de los scores del test y los del criterio
asociado se hace simultaneamente. Este analisis resulta adecuado cuando
los scores del test se utilizaran para estimar un criterio (méds que para
predecir sus valores en el futuro). Supongamos, por ejemplo, que se
dispone de un largo y costoso test de inteligencia. Una forma de ahorrar
recursos podria consistir en administrar una prueba relativamente breve y
seleccionar aquellos individuos que hayan mostrado un resultado
particularmente elevado para participar del test mas extenso. Para ello
resultaria necesario demostrar la validez concurrente entre los scores de
ambos tests. El coeficiente de validez que se obtiene en este caso tiende a
subestimar la verdadera correlacion entre las variables (scores del test y del
criterio) debido a la fuerte restriccion del rango de puntajes que puede tener

lugar si la seleccion de individuos elimina una proporcion importante de
candidatos.

4.23. PROBLEMAS ASOCIADOS A UN ANALISIS DE LA VALIDEZ
REFERENCIADA EN UN CRITERIO.

Entre los problemas que surgen en un intento por establecer la validez
relacionada a un criterio, deben mencionarse al menos:

v La determinacién de un criterio adecuado: en algunas situaciones puede
ocurrir que el criterio adecuado para establecer la validez del test no resuite
sencillo en cuanto a su definicion operacional a través de variables
observables, como la efectividad del desempefio o la independencia de
Jjuicios de valor.

¥ Tamarfio de la Muestra: si la muestra con la que se intenta establecer la
correlacién entre las variables de interés es pequena, puede ocurrir que los
errores de muestreo sean importantes y se reduzca el poder de las pruebas
estadisticas que se lleven a cabo.

v' Restriccién del rango: Como se menciono anteriormente, una reduccion en
el rango de valores de los scores del test y/o del criterio puede conducir a
una subestimacion del coeficiente de validez observado. Ademas se
producirse en situaciones de seleccién de individuos, puede también tener
lugar cuando se produce un efecto techo (el nivel de dificultad del test es
bajo y la gran mayoria de los individuos alcanzan puntajes altos) o un efecto
piso (el nivel de dificultad del test es muy alto y la mayoria de las personas
que lo toman obtienen scores bajos).
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v Confiabilidad del Predictor y del Criterio: Los errores de medicién tanto del
predictor (test) como del criterio pueden afectar seriamente el valor de la
correlacién que exista entre ellos. Una relacion importante, que luego se
probara establece que:

Py S‘\J'p.u" ‘NP (4:1)

De esta forma, conociendo los valores de los coeficientes de confiabilidad
para el predictor y el criterio es posible establecer una cota maxima para el
coeficiente de correlacion. Cuanto mas bajas sean estas confiabilidades, mas
lo serd la correlacién entre ambas cantidades.

4.2.4. COEFICIENTES DE VALIDEZ A PARTIR DE UN UNICO PREDICTOR

Los estadisticos que se utilizan para medir la fuerza de la asociacién entre
el predictor y el criterio se conoce como Coeficiente de Validez.

Segln el nivel de medicién de la variable que representa el criterio
asociado al test se selecciona una medida de correlacion adecuada:

v Si el criterio se representa por una variable continua: Por lo general se
calcula el Coeficiente de Correlacion Lineal de Pearson.

v" Si el criterio se representa por una variable categérica: Se puede llevar a
cabo una prueba estadistica para determinar si existen diferencias
significativas entre los scores medios de cada categoria como el test t para
dos grupos o ANOVA para mas de dos grupos. Otros estadisticos
adecuados se presentaran en el capitulo siguiente.

v Si el predictor y el criterio se representan ambos por variables categéricas:
es posible utilizar alguna medida de asociacién adecuada a los niveles de
medicion como por ejemplo el coeficiente @ si ambas son dicotémicas y
nominales, o tp de Kendall si ambas son ordinales, etc.

4.2.5. EL COEFICIENTE DE DETERMINACION

Generalmente suele reportarse, ademas del coeficiente de validez, el
cuadrado de su valor, conocido como el Coeficiente de Determinacion que al
multiplicarse por 100 se interpreta como el porcentaje de la varianza de los
scores del criterio que puede explicarse a partir de la variabilidad de los scores
del predictor (test).
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Por ejemplo, un coeficiente de determinacién de 0,75 entre los scores del
rendimiento académico durante el primer afio de un grupo de ingresantes
universitarios y los puntajes del examen de ingreso, puede interpretarse
diciendo que el 75% de la varianza de la variable que mide el rendimiento
académico durante el primer afio puede justificarse por la varianza que
presentan los scores del examen de admision.

4.2.6. ESTIMACION DEL CRITERIO A PARTIR DE UN UNICO PREDICTOR

Este apartado se dedica a mostrar como se puede utilizar los scores de
un test (predictor) en la estimacion o prediccion de un criterio asociado.

Luego de seleccionar una muestra aleatoria de individuos que
representan la poblacién sobre la cual interesa construir las inferencias, se
obtienen los scores del test y del criterio para cada persona. A partir de estos
datos se construye la ecuacion de regresion lineal simple (que es el mejor

predictor lineal por minimos cuadrados) que puede utilizarse en individuos para
los cuales se conoce su score del test pero no su score sobre el criterio:

; 5 —\ =
Y, =1y [—’J : (X,. - X)+ Y. (4.2)
: Sy

Esta ecuacidn construida con la muestra seleccionada para el analisis de
validez estima los valores del criterio Y; a partir de los estadisticos rxy, sx, Sy ¥

las medias muestrales de Xe Y.

Si se sostienen tres supuestos es posible derivar intervalos de confianza
para el verdadero valor (desconocido) de Y;:

o Existe una relacion lineal entre Xe Y.
e Hay homocedasticidad, es decir syx es el mismo para cualquier valor de X.
e La distribucion condicional de Y dado X es normal

El intervalo de confianza tendra la forma

r.xo

1C, =¥ £2 75, (4.3)

donde z. es el coeficiente de confianza que surge de la distribucion normal
estandar y sy es el error estandar de estimaciéon muestral -
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Como ejemplo de aplicacién de estas expresiones, supongamos que X
representa el score en un examen de ingreso, Y el rendimiento medio
alcanzado durante el primer ano de estudio y que rxy =0,7; sx=20; sy =15
y las medias muestrales de X e Yiguales a 65 y 50 respectivamente. Entonces
para la i-ésima persona cuya nota de ingreso es 80 puntos, el intervalo de
confianza sera:

Y, =0, (EJ -(80-65)+50,
20

=57,875,
sy =15-41-0,72 =10,712,
1C., =57.875+1,96-10,712,
=[36,879 ; 78,870]

Deberia observarse que la falta de confiabilidad en las mediciones del
predictor y/o del criterio implicaria una atenuacién del valor del coeficiente de
validez rxy lo que a su vez se traduciria en un intervalo de confianza mas
ancho, esto es una estimacion menos precisa.

4.27. ESTIMACION DEL CRITERIO A PARTIR DE MULTIPLES
PREDICTORES

En muchas situaciones en las que se requiere la estimacion del
desemperio individual de una persona en un criterio, se dispone de dos 0 mas
variables predictoras, como por ejemplo podria registrarse no solo el score en
el test de admisién a una carrera universitaria sino también la nota promedio
que el alumno alcanzd durante sus estudios secundarios, como predictores del
rendimiento que podria lograr en el primer afio de sus estudios en la
Universidad.
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En este apartado consideraremos en primer lugar el caso de tener
mltiples predictores para estimar un criterio que se asume continuo. Para tal
circunstancia describiremos dos técnicas alternativas: El coeficiente de
correlacion parcial y El Andlisis de Regresion Mdltiple. Luego se presenta el
caso en que la variable que representa el criterio es categédrica y entonces
haremos uso del Andlisis Discriminante.

4.2.7.1. El coeficiente de correlacién parcial

En ocasiones el interés esta centrado en establecer la intensidad y
direccion de la relacion entre el criterio de interés y alguno de los mdltiples
predictores de los que se dispone, una vez que se ha descontado el efecto de
estos ultimos. Una medida adecuada de esa relacion la ofrece el Coeficiente de
Correlacion Parcial.

Alternativamente, podemos interpretar dicho coeficiente como una medida
de la relacién que vincula el criterio con uno de los predictores para un
subconjunto de individuos que son homogéneos con respecto a los restantes
predictores. Veamos el caso sencillo de-dos predictores, aunque los resultados
admiten una generalizacién a mas variables.

Para continuar con el ejemplo donde los predictores eran la nota
promedio en la escolaridad media (X;) y los scores en el examen de admision
(X2), para el criterio definido como el rendimiento que alcanza el individuo
durante el primer afno de estudios superiores (Y), podemos interesarnos en la
medida en que se interrelacionan los scores del test de ingreso con el criterio
que se analiza, para subgrupos de estudiantes que comparten la misma nota
promedio del nivel secundario. Una medida de esta correlacion la dara:

I

>

4 _ Pa Fx, * T
2o v =
Ji-r2 |1

XX

(4.5)

r

¥ -
XXy

Esta expresion muestra que la correlacion que buscamos no sélo
depende de las variables involucradas sino también de la correlacion entre el
criterio y la variable controlada y de la correlacion entre los predictores. En la
medida que crezca la correlacion entre los predictores, decrecerd la correlacion
parcial entre el criterio y uno de ellos, como se muestra a través de un ejemplo
numeérico sencillo en la tabla siguiente:
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Tex, "o, T, Trx, x,
04 035 0,38 0,212
0,8 035 0,38 0,083

Tabla 4.1. Ejemplo numérico de correlacion parcial.

Un valor positivo para el coeficiente de correlacion parcial debe
interpretarse en el sentido que, cuando se descuenta el efecto de la variable
controlada, un aumento en el criterio estda asociado a un aumento en el
predictor que se considera.

Ya hemos indicado que los errores de medicion en el criterio y/o el
predictor disminuyen el valor absoluto de las correlaciones simples (de orden
0), seglin se desprende de la ecuacion (4.1). Sin embargo esta afirmacion no
es valida cuando se consideran las correlaciones parciales, puesto que es
posible que ésta sea mayor que la correpondiente correlacion de orden O entre
tales variables si la asociacion entre los predictores es negativa. Una expresion

para corregir por confiabilidad el coeficiente de correlacion parcial es la
siguiente:

P, “ Ty — Ty, i,

Py, = - ~ ~ >
\/ru o=t "Jrn “Tn =T

(4.6)

donde ry1 , 2 y ryy- son los coeficientes de confiabilidad de X , X2 e Y.

4.2.7.2. El Andlisis de Regresiéon Mudltiple

e Los coeficientes de regresion y el término independiente

Cuando se trata de predecir el desempefo en un criterio en base a los
valores registrados en multiples predictores, resulta necesario construir una
ecuacion que generalice el caso simple dado por:

Y =b,,-X, +c

gue no es otra cosa que la ecuacion (4.2) reescribiendo:
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br x =Ty [_y ’
Sx (4.7)
c=Y-b,,-X.

En lo que sigue se mostrara el caso de dos predictores, por sencillez,
aunque debe tenerse presente en todo momento que las expresiones pueden
generalizarse a mas predictores.

Para dos variables explicativas, la ecuacion de regresion lineal es:

Y.‘ = bm‘.,x: : Xl i brxz.x, ; Xz +c. (4.8)

En la ecuacion (4.8), las cantidades que multiplican a cada predictor se
conocen como coeficientes de regresion y deben interpretarse como el efecto
en el criterio provocado por un cambio unitario en ese predictor cuando la otra
variable independiente se mantiene constante.

Estos coeficientes de regresion y el intersecto, se obtienen con el criterio
de minimos cuadrados, es decir se eligen de tal forma que se minimice la suma
de cuadrados de los desvios entre los valores observados y predichos por la
ecuacion para el criterio:

b N Sy * (rm'. Ty, "Txx, )

wxX; 2 4
§ .r,(f_ Ty.x, )

B g i e i
YX3.X, Sy, ﬁ = ?‘_5,,\3 )
c=j_/—bm.l“_ qumﬂ:"\' _2

Para dos predictores, las ecuaciones analogas a la ecuacion (4.7) para
calcular los coeficientes de regresion involucran las correlaciones parciales:
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4 \
= ! Sy.x,
o o G e o , ’
Xy S
sk (4.10)
{ 3\
- Syx,
s = Tox J
\ Sx,.x,

Se presentan ahora dos medidas que pueden utilizarse para evaluar la
precision de las predicciones que se hagan a partir del modelo presentado.

e El cuadrado del coeficiente de correlacion de validacién cruzada

No debe perderse de vista que la ecuacion de regresion muestral dada

por la ecuacion (4.8) es una estimacion de la ecuacién de regresion
poblacional:

¥=B, ., <X, +B . "X, +C. (4.11)

la que se obtendria si sobre todos y cada uno de los individuos de la poblacién
en estudio se registraran los valores del criterio y de ambos predictores.

Sobre cada individuo, debe distinguirse claramente entre las siguientes
cantidades:

¢ El verdadero score del criterio, denotado por Y .
El score del criterio predicho por la ecuacion de regresion muestral, dado
por la ecuacion (4.8) y denotado por Y.

o El score del criterio predicho por la ecuacién de regresion pablacional, dado
por la ecuacion (4.11), representado por Y.

Ahora supongamos que pudiéramos aplicar la ecuacion (4.8) de regresion
muestral sobre todos y cada uno de los individuos de la poblacién, calculando
el valor de Y’ para cada uno de ellos.

El cuadrado del coeficiente de correlacion entre los valores de Y
(verdaderos scores del criterio) y los de Y (predichos por la ecuacion de
regresion muestral) se conoce como El cuadrado del coeficiente de correlacion
de validacion cruzada.

Esta cantidad es una medida de la precision con que se predicen los

verdaderos scores a partir de la ecuacion de regresion muestral y se denota
como p%,. La expresion validacion cruzada hace referencia al hecho que la
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precision de las predicciones se evalian a partir de las puntuaciones de
individuos que no integran la muestra seleccionada.

Llamamos p , el coeficiente de correlacion mudiltiple, a la correlacién entre
los scores del criterio Y y los scores predichos por la ecuacién de regresién
poblacional Y. En ofras palabras, p representa una medida de la magnitud y

direccion de la asociaciéon entre la variable dependiente y el conjunto de
predictores.

Denotemos por pyy- al cuadrado del coeficiente de correlacion entre los
valores de Y’ (scores de criterio predichos por la ecuacion de regresion
muestral) y los de Y (scores de criterio predichos por la ecuacion de regresion

poblacional). Es facil ver que se trata de una medida de la similitud entre
ambas ecuaciones.

Rozeboom (1981) demostré que el cuadrado del coeficiente de
correlacion de validacion cruzada se puede expresar como el producto del
coeficiente de correlacion multiple y el coeficiente de correlacion de los scores
predichos por las ecuaciones de regresion muestral y poblacional:

pl=pt-pl.. (4.12)

El cuadrado de la correlacion entre los scores de ambas ecuaciones de

regresion, pzw depende del cociente entre N, el tamafio muestral y el nimero
de predictores.

Por lo tanto, deducimos que el cuadrado del coeficiente de correlacion de
validacién cruzada, como medida de la precision de las predicciones de los
scores del criterio en base a la ecuacion de regresion muestral, puede ser
pequeno debido a una relacion débil entre el criterio y el conjunto de variables
explicativas o bien por un tamano muestral insuficiente para estimar la
ecuacion de prediccion.

Estimacion de p

El coeficiente de correlacion lineal multiple, en el caso de dos variables
predictoras, se estima mediante la conocida relacion:

R? Sy, 'bm‘l..\'. T, TSy, b:;\'. v, T,

= : Sl _ (4.13)
Sy
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Estimacién de p’e.

Browne (1975) propuso un procedimiento para estimar pz.;\r como:

Rl_(N~k-3)-R:+Rf
” (N-2k-2)-R*+k”

(4.14)

donde k es el nimero de regresores y R?: se define de la siguiente forma:

R? = R? _k'(l_Rz) (4:15)
: N-k-1"

y cominmente se conoce como R? ajustado, mientras que R*: es:

y_ 2 1-r2) iis)

Bl WD) N-k+1)"

[

Nota: dado que tanto R% como R*. pueden ser negativos, se sugiere que en
tales casos, se asuma que su valor es cero.

Un método alternativo para estimar el valor de pz.;\r es dividir la muestra
en dos partes: utilizar una parte para estimar la ecuacion de prediccién y luego
aplicar esta ecuaciéon en la otra parte de la muestra para obtener las
predicciones del criterio Y’ para finalmene calcular el coeficiente de correlacion
entre estos Ultimos valores y los correspondientes valores observados Y del
criterio.

e El error estdandar de estimacion de Y~

El error estandar de estimacién para multiples regresores se calcula a
través de la relacion conocida:

N—-1 ., 2
Spp = \J_ﬂ -s2-(1-R?).. (4.17)

Como se sabe, el error estandar de estimacion surge de considerar los
desvios entre los valores observados del criterio Y y los predichos por Ia linea
de regresion construida a partir de la muestra seleccionada Y".
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El error estandar de estimacion de Y  puede usarse para construir
intervalos de confianza para el verdadero valor del criterio, de la forma:

0O =T &1, sy, (4.20)

Finalmente, digamos que la seleccién del mejor subconjunto de variables
predictoras se lleva acabo mediante alguna de las conocidas técnicas del
Analisis de Regresion Lineal Multiple, como el procedimiento Stepwise,
Forward o Backward, etc.

4.2.7.3. El Anélisis Discriminante

e La Iégica del Andlisis Discriminante

Dada una variable dependiente cualitativa (criterio) que clasifica los
individuos en alguna de las categorias que la componen y un conjunto de una o
mas variables (en general p variables) cuantitativas independientes
(predictores), el analisis discriminante consiste en obtener unas funciones
lineales de las variables independientes (las funciones discriminantes) que
permitan clasificar a los individuos en alguno de los grupos establecidos por la
variable dependiente.

La expresién de la funcion discriminante tiene la forma:

D=8 X, %t B X, (4.21)

Para el i-ésimo individuo, con i = 1, 2, ..., n, las puntuaciones de las
funciones discriminantes seran:
d, =B, -x,+..+B_-x (4.22)

ip?

A partir de las puntuaciones discriminantes, un individuo i, para el cual se
conoce a qué grupo pertenece, sera clasificado en uno de ellos. El porcentaje
de casos correctamente clasificado sera un indice de la efectividad de las
funciones discriminantes. Si estas funciones son efectivas en una muestra
observada, esperamos que también lo sean al momento de clasificar un
individuo para el cual no se conoce su grupo de pertenencia.
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Se trata entonces de buscar las funciones dadas por la ecuacién (4.22) de
tal forma que a partir de las puntuaciones de estas funciones podamos
establecer la probabilidad que un individuo pertenezca a alguno de los grupos
establecidos por alguna variable dependiente de clasificacion.

e Selecciéon de Variables

La técnica de seleccidn de las variables que se utiliza es muy parecida a
la que comUnmente se practica con el Analisis de Regresién Mdltiple, salvo por
el hecho que en aquel caso los valores de la variable dependiente no estan
agrupados como ahora. Es decir que con la Regresion Multiple, podemos
estimar directamente el valor de la variable dependiente mientras que con el
Analisis Discriminante, estimamos la probabilidad de pertenencia a alguno de
los grupos y en funcion de esas probabilidades luego estimaremos a cual de
estos grupos pertenece cada individuo.

Es usual poner en practica un procedimiento por pasos (Stepwise) para la
seleccién de las variables que intervendran. En el Andlisis de Regresion la idea
basica es incluir aquel subconjunto de variables independientes que mayor
informacion aporte sobre los valores de la variable dependiente. En el Analisis
Discriminante la cuestién serd seleccionar aquel subconjunto de variables
independientes que mejor discrimine los grupos establecidos por la variable de
clasificacion. En la regresion lineal multiple el criterio consiste en seleccionar la
primera variable con la mayor correlacion lineal simple y en los sucesivos
pasos utilizar el criterio de la mayor correlacion parcial. En el caso del Analisis
Discriminante, el criterio a utilizar para seleccionar una variable sera el de la
Lambda de Wilks (aunque es posible disponer de otros).

Supongamos que para predecir el valor de la variable dependiente sélo
dispusiéramos de una variable independiente. Si ocurriera que las medias de
esta variable en cada grupo establecido por la variable de clasificacion fueran
muy distintas entre si y por otra parte el comportamiento dentro de cada grupo
fuera muy homogéneo, con pocos valores dispersos y proximos a la media, los
grupos estarian separados y dicha variable predictora seria una buena variable
discriminante. En consecuencia puede pensarse que el criterio consiste en
buscar aquellas variables que mejor separan los grupos en el sentido descripto.
Generalizando este criterio podemos pensar en seleccionar aquel subconjunto
de variables independientes de tal modo que al proyectar todo el conjunto de
observaciones en el subespacio generado por los valores de esas variables, los
centros de los grupos estuvieran muy separados entre si y dentro de cada
grupo el comportamiento fuera homogéneo.
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La Lambda de Wilks para un conjunto de p variables independientes mide
las desviaciones dentro de cada grupo respecto a las desviaciones totales sin
distinguir grupos en el espacio p dimensional generado por los valores de las p
variables. Si su valor es pequefio, la variabilidad total sera debida a las
diferencias entre grupos y por lo tanto el conjunto de variables correspondiente
discriminara bien a los grupos. Por otra parte si su valor es proximo a 1, los
grupos estaran mezclados y ese conjunto de variables no sera adecuado para
construir las funciones discriminantes.

o EXxtraccién de las Funciones Discriminantes

Ya hemos dicho que la cuestion radica en extraer, a partir de los datos de
las nxp observaciones, un nuevo espacio de pequena dimensién, de tal forma
que al proyectar la nube de puntos sobre dicho espacio, los puntos
correspondientes a individuos de un mismo grupo estén préximos y los
correspondientes a individuos de grupos diferentes estén alejados. Los ejes de
este nuevo espacio seran las funciones discriminantes. El espacio se extraera
de la siguiente forma:

e el primer-eje o funcion discriminante del nuevo espacio sera el que mas
discrimine a los grupos.

e el segundo, de entre todos los posibles perpendiculares al primero, sera
aquel que junto con el primero mejor discrimine los grupos.

e En general el s-ésimo eje sera de entre todos los perpendiculares a todos
los anteriores, aquel que mejor discrimine los grupos conjuntamente con
todos los precedentes.

Sabemos que si el numero de grupos es k, entonces el maximo numero
de funciones discriminantes serd ¢ = min (k-1 ; p) donde p es el nimero de
variables independientes.

Pero debe advertirse que el hecho que dicho maximo sea igual a “c” no
significa que al representar los individuos en el nuevo espacio c-dimensional
los grupos estén completamente separados, ya que la mayor o menor
separacién de los grupos dependera de la capacidad discriminante del conjunto
de variables independientes seleccionado. Podemos calcular el valor de
Lambda de Wilks para ese conjunto de variables y si ese valor es pequerio, al
representar los individuos en el espacio de las variables, los grupos estaran
separados y por lo tanto también estaran separados en el espacio de las
funciones discriminantes. Es posible ademas que con la representacion de las
s primera funciones discriminantes baste para discriminar los grupos,
pudiéndose eliminar las (c-s) funciones discriminantes restantes.
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Para aclarar las ideas digamos que si se dispone de las puntuaciones
discriminantes para cualquier individuo i-€simo. Ahora bien, si las medias de las
puntuaciones discriminantes correspondiente a la funcion discriminante Ds en
los grupos establecidos por la variable de clasificacién son muy distintas entre
si y si dentro de cada grupo el comportamiento es homogéneo, entonces esa s-
ésima funcién discriminara bien los grupos. En este caso también es posible
utilizar el estadistico Lambda de Wilks para comparar las desviaciones entre
grupos con las desviaciones dentro de los grupos.

En el caso del conjunto de las funciones discriminantes, la Lambda de
Wilks mide las desviaciones de las puntuaciones discriminantes dentro de los
grupos respecto de las desviaciones totales sin distinguir grupos. Si su valor es
grande, proximo a 1, la dispersién sera debida a las diferencias dentro de los
grupos y en consecuencia al representarlos en el espacio de las funciones
discriminantes, los grupos estaran poco separados. El valor de la Lambda de
Wilks para el conjunto de las funciones discriminantes coincide con el valor de

este estadistico que corresponde al conjunto de variables independientes
seleccionadas.

Generalmente, los programas de computacion estadisticos, ofrecen la
posibilidad de contrastar la hipétesis nula que el conjunto de funciones
discriminantes no aporta informacion suficiente para clasificar a los individuos,
calculando en cada caso un valor de Chi — cuadrado y su significacion. De esta
forma es posible decidir con qué conjunto de funciones discriminantes
debemos quedarnos.

e Autovalores asociados a las Funciones Discriminantes

Hasta donde se explico precedentemente, sabemos cual es el conjunto de
las funciones discriminantes significativo, pero no sabemos que proporcion de
la informacion se puede atribuir a cada funcién discriminante del conjunto. Para
esto disponemos de dos medidas: la correlacion candnica y los autovalores
asaociados a cada funcion discriminante.

La correlaciéon canénica mide las desviaciones de las puntuaciones
discriminantes entre grupos respecto a las desviaciones totales sin distinguir
grupos. Un autovalor mide las desviaciones de las puntuaciones discriminantes
entre grupos respecto a las desviaciones dentro de los grupos.

En ambos casos si el valor obtenido es grande (en el caso de la
correlacién candnica préoximo a 1) implica que la dispersion se debe a
diferencias entre grupos y por lo tanto la funcién discriminaré mucho los
grupos.
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i e i

Es evidente que los valores de la correlacion canénica y del autovalor
decrecen desde la primera funcion hasta la Ultima. Un autovalor asociado a una
funcion puede interpretarse como la parte de la variabilidad total de la nube de

puntos proyectada sobre el conjunto de funciones discriminantes que es
atribuible a esa funcién discriminante.

Clasificacion de los individuos

Veamos ahora como obtener una regla que permita clasificar un individuo
en uno de los k grupos definidos por la variable dependiente, a partir de sus
puntuaciones discriminantes, es decir, los valores que se obtienen al

reemplazar los valores de |las variables independientes especializadas para el i-
esimo individuo en las funciones discriminantes. Una técnica muy utilizada es la
Regla de Bayes:

La probabilidad estimada que un

individuo i, con puntuaciones
discriminantes: dis ; diz ; ... ; dic pertenezca al grupo j se denota como P(Gj|D) y
se calcula como:
PD|G,)-PG,)
P(G,|D)=~ J=L...k, (4.23)
> PD1G,)-P(G))
J=1

donde D =(djs ; diz; ... ; dic ) ; P(G)) es la probabilidad de pertenecer al grupo “J’
y P(D|G) es la probabilidad de que, supuesto que el individuo pertenezca al
grupo “j" sus puntuaciones discriminantes sean dis ; diz | ... ; dic -

Un individuo sera clasificado en el grupo para el que la probabilidad a
posteriori sea méaxima, es decir sera clasificado en el grupo G; si:

P(G, | D)=max{P(G, | D)....,P(G, | D)} (4.24)

El porcentaje de casos correctamente clasificados sera un indice de
efectividad de la funcién discriminante. En ocasiones las probabilidades a priori
son desconocidas pero bajo el supuesto que la muestra es representativa de la

poblacién objeto de estudio, se puede tomar el tamafio relativo de cada grupo
como el valor de esta probabilidad a priori.

85



Capitulo 4

e Prediccién

Otra utilidad que se puede dar al Analisis Discriminante es la de predecir
el grupo al que pertenece un individuo para el que no se conoce su

pertenencia. Esto se lleva a cabo con el criterio de maxima probabilidad a
posteriori.

Utilidad del Anélisis Discriminante en el Analisis de Validez

Supongamos por un momento que se conoce la pertenencia a un grupo
determinado (categoria del criterio) de un conjunto de individuos y que se
dispone de un conjunto de tests con cuyos scores podria clasificarse a tales
individuos. El andlisis de la validez de los scores de estas pruebas como
herramientas de clasificacion puede realizarse conduciendo un Andlisis
Discriminante. De los resultados de este proceso se puede disponer de una
tabla de doble entrada conocida como la matriz de confusidon que permite

apreciar la efectividad de las funciones de discriminacion construidas a partir de
los scores de la bateria de tests.

Nota: En el Capitulo 6 se aplicara esta técnica a un ejemplo real.

4.3.VALIDEZ DE UN CONSTRUCTO

Durante la introduccion de esta primera parte, hemos definido un

constructo como un atributo psicolégico desarrollado en un intento por construir
teorias capaces de explicar el comportamiento humano.

La inteligencia, \a integracién social, etc. son conceptos tedricos que no
pueden mensurarse directamente.

Lord y Novick (1968) establecieron que un constructo deberia ser definido
en dos niveles:

v A un nivel semantico: mediante una definicién operacional que permitiera
elaborar un procedimiento capaz de obtener una medicion del constructo.

v A un nivel sintactico: a través de la postulaciéon de ciertas relaciones con

otros constructos psicolégicos del mismo cuerpo tedrico y sus vinculos con
otras variables del mundo real.
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4.3.1. ETAPAS DE UN ANALISIS PARA ESTABLECER LA VALIDEZ DE UN

CONSTRUCTO

Un proceso tendiente a establecer la validez de un constructo deberia

contener, al menos, las siguientes etapas:

En base a una teoria establecida, formular hipétesis acerca de las
caracteristicas demograficas, de desemperio o sobre otros constructos, de

aquellos individuos que difieren en la magnitud del desarrollo del constructo
en estudio.

Construir un instrumento de medicion para registrar medidas sobre
comportamientos o desempefios concretos, que sean manifestaciones
observables del constructo.

Recolectar datos reales que permitan testar las hipétesis del primer paso.
Determinar si la evidencia muestral es consistente con las hipétesis

formuladas y explicitar hasta qué punto los resultados alcanzados son
explicables por otras teorias alternativas.

4.3.2. PROCEDIMIENTOS PARA LA VALIDACION DE UN CONSTRUCTO

4.3.2.1. La Matriz de Métodos y Constructos Mualtiples

Esta técnica fue propuesta por Campbell y Fiske (1959). Resulta dutil

cuando se intenta medir dos o mas constructos mediante dos o mas métodos.

Supongamos que dos constructos A y B se miden por dos métodos

distintos 1 y 2. Los cuatro tests se aplican a un conjunto de individuos y se
construye una matriz de correlaciones entre los scores de las cuatro pruebas,
conocida como Matriz de Validez para Métodos y Constructos Mdiltiples.

Un ejemplo hipotético se muestra a continuacion:

A1 B1 A2 | B2
A11093|065|034 | 0,46
B1|065 (090 |035|0,78
A2 034|035 | 0,95 0,47
B2 | 046|078 | 0,47 | 0,87

Tabla 4.1. Matriz de Validez para dos métodos
y dos constructos (hipotética)
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Una diferencia importante entre este tipo de matrices y una matriz de
correlacion usual residen en que en estas Ultimas la diagonal principal esta
integrada por 1°s puesto que representan las correlaciones de una variable
cualquiera consigo misma, pero aqui la diagonal principal esta ocupada por los
coeficientes de confiabilidad estimados del test que mide un constructo
particular.

¢ Qué propiedades serian esperables en una matriz de esta naturaleza?
Para comenzar digamos que los valores de la diagonal principal deberian ser
altos, puesto que se trata de las confiabilidades de las pruebas utilizadas.
También deberian ser altas las correlaciones entre los scores de dos métodos
diferentes que midan el mismo constructo, esto es las celdas interseccion de
Al y A2 ; B1 y B2. Por otra parte las correlaciones de los puntajes
correspondientes a diferentes constructos deberian ser bajas: A1y B1; A1y
B2;A2yB1;A2yB2.

Una matriz de validez para dos métodos y dos constructos, ideal, deberia
entonces exhibir un aspecto como el siguiente:

A1 | B1 | A2 | B2
A1 | alto | bajo | alto | bajo
B1 | bajo | alto | bajo | alto
A2 | alto | bajo | alto | bajo
B2 | bajo | alto | bajo | alto

Tabla 4.2. Matriz de Validez para dos métodos
y dos constructos (ideal)

Algunos autores distinguen dos tipos de validacion, con el auxilio de estas
matrices:

v Validez Convergente. queda demostrada por altas cormrelaciones entre los
scores de diferentes métodos que miden el mismo concepto, es decir los
coeficientes raia2 ¥ reis2. La expresion convergente hace referencia a que
los tests convergen en el constructo que miden.

v Validez Discriminante: queda de manifiesto por las bajas correlaciones entre
los scores correspondientes a diferentes conceptos: rais1 , fats2 , a2s1 , fA2s2
y en particular cuando se miden con el mismo método: rais1 Y razsz . Estas

correlaciones bajas muestran que el método discrimina entre diferentes
conceptos.
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La matriz de la Tabla 4.1. muestra coeficientes de confiabilidad bastante
altos en la diagonal principal. Hay validez convergente cuando se mide el
concepto B con ambos métodos, pero al parecer esto no ocurre con el
constructo A. Ambos métodos aparentan no discriminar adecuadamente entre
los conceptos A y B, pero el método 2 parece tener un poder de discriminacion
algo mayor.

4.3.2.2. El Anélisis Factorial

e |a légica del Anélisis Factorial

Cuando se administran varias pruebas a un conjunto de individuos, el
analisis de la validez de la bateria de tests deberia tomar en consideracion la
posibilidad que algunos de éstos conformaran subconjuntos en los que los
participantes se desempefan de manera similar, sugiriendo que los tests
pertenecientes a cada subconjunto miden, en realidad, un mismo constructo.

Una herramienta fundamental para este propésito es el Analisis Factorial.
Esta es una técnica estadistica que analiza las interrelaciones entre las
variables de ‘'un conjunto e intenta explicar estos vinculos en base a un
reducido ndmero de nuevas variables inobservables subyacentes, llamadas
factores. Una simple inspeccion visual a la matriz de correlaciones de un
conjunto de variables puede sugerir la presencia de uno o mas factores.
Tomemos en cuenta las matrices de correlaciéon que se muestran en las tablas
siguientes:

Test
1 2 3 4
1 1,00 0,96 0,95 0,89
Test 2 0,96 1,00 0,93 0,90
3 0,95 0,93 1,00 0,90
4 0,89 0,90 0,90 1,00

Tabla 4.3. Matriz de Correlaciones para cuatro tests exhibiendo un factor (hipotética)

Test
1 2 3 4
1 1,00 0,94 0,01 0,02
Test 2 0,94 1,00 0,03 0,02
3 0,01 0,03 1,00 0,90
4 0,02 0,02 0,90 1,00

Tabla 4.4, Matriz de Correlaciones para cuatro tests exhibiendo dos factores
no relacionados (hipotética)
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Test
1 2 3 4
1 1,00 0,90 0,45 0,38
Test 2 0,80 1,00 0,50 0,42
3 0,45 0,50 1,00 0,95
4 0,38 0,42 0,85 1,00

Tabla 4.5. Matriz de Correlaciones para cuatro tests exhibiendo dos factores
relacionados (hipotética)

En la tabla 4.3, las elevadas correlaciones entre los scores de los cuatro
tests utilizados hace pensar que en realidad parecen estar mensurando un
mismo factor. A partir de esta evidencia, parece innecesario aplicar las cuatro
pruebas, con el consiguiente gasto de tiempo y costos, sino sélo una de ellas.

Del andlisis de la matriz contenida en |la Tabla 4.4, podemos suponer la
existencia de dos factores, el primero medido por los tests 1 y 2 y un segundo
factor detectado por los scores de las pruebas 3 y 4. Debe notarse los valores
muy bajos de las correlaciones entre los tests de los dos diferentes grupos, lo
que sugiere que ambos factores no se asocian entre si.

Finalmente, a partir de la matriz que exhibe la Tabla 4.5 podriamos
sostener la hipétesis de dos factores, como antes medidos por los tests 1y 2
por un lado (primer factor) y 3 y 4 por otro (segundo factor). Sin embargo, a
diferencia del caso anterior, parece existir cierta interrelacion entre estos
factores, puesta de manifiesto por las correlaciones entre los tests de los
distintos subconjuntos.

Por lo general, no resulta sencillo determinar la cantidad de factores
desde la simple inspeccidn de la matriz de correlaciones, en ocasiones porque
hay involucradas una gran cantidad de variables y en otras porque no aparece
claramente un esquema que pueda interpretarse sencillamente (como en los
ejemplos hipotéticos). El Analisis Factorial se convierte entonces en un
instrumento invalorable, no so6lo para determinar la cantidad de factores
subyacentes sino también sus conexiones.

El analisis factorial arranca en el estudio de la matriz de correlaciones de
las variables que se estudian y trata de determinar si las variaciones que
exhiben estas asociaciones pueden ser justificadas con un menor nimero de
categorias basicas respecto del conjunto original de variables. Una solucion
satisfactoria generara factores que contengan toda la informacion contenida en
el conjunto de partida.

90



Capitulo 4

R

Supongamos a manera de ejemplo que mediante varios tests se mide: el
recuerdo de las ideas, el recuerdo de los simbolos, el recuerdo de ndmeros, el
recuerdo de palabras, la aplicacion de algoritmos, la resolucion de problemas
matematicos y la percepcién de figuras abstractas. Probablemente las
asociaciones entre los scores de estos tests puedan ser explicadas a partir de
tres factores: un factor de razonamiento verbal, un factor de razonamiento
numeérico y un factor mnemotécnico.

e Los Factores y sus “Saturaciones”

El Analisis Factorial pretende expresar una variable (por ejemplo los
scores de un test) en su forma estandar (es decir una vez que se le ha restado
la media y dividido por su desvio estédndar) en términos de factores
subyacentes, que como se explicd son construcciones hipotéticas. El modelo

lineal es la forma mas sencilla para describir una variable en funcién de estos
factores.

Los factores pueden clasificarse como:
v" Factores Comunes: son aquellos que pertenecen a mas de una variable.

¥ Factores Unicos: son aquellos que pertenecen a una sola variable. Indican
la medida en que los factores comunes no pueden explicar la varianza total
de una variable y a su vez se pueden clasificar en:

o [Factores Especificos
e [factores de Error

Denotemos con F a los factores comunes, con S a los factores
especificos y con E a los factores que representan el error. Entonces podemos
expresar una variable cualquiera j mediante la siguiente ecuacion factonal:

J

2, =0, F +d,; F 4.+ F +b 8 %¢,-E,. (4.25)

Como se puede observar, los coeficientes de los factores comunes (a;;
aj , ...ax ) tienen dos subindices: el primero que hace referencia a la variable (j
en este caso) y el segundo que se asocia al factor comun. Los coeficientes de
los factores especificos y del error, al ser unicos, solo requieren de un solo
subindice que los vincula a la j-ésima variable.

Estos coeficientes se conocen como ponderaciones 0 mas comunmente
como saturaciones del factor (factor loadings).
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Si se tienen n variables (esto es los scores de n tests), puede construirse
un sistema de ecuaciones lineales del tipo:

z,=a,-F,+a,-F,+..+a, -F +b, S, +c¢, E

z,=a, F +a, F,+..+a, -F, +b,-8, +¢, -E, (426)

n

Z,=da ok va s Fo+ . ota, o F 46 -5 ¥¢, - B,

A su vez, la matriz de coeficientes de este sistema, la Matriz Factorial es:

e ey N A7 s

Gy Gy o 0 0 - 0e, 0 V0

-e-z-n a, .0, 19 b, 040 ¢, .0 iz
a; a, .a 9 0 b |0 0 e

El Analisis Factorial se propone encontrar la Matriz Factorial Incompleta ,
esto es la submatriz que contiene solo las saturaciones de los factores
comunes. Debe notarse que esta submatriz tiene tantas filas como variables y
tantas columnas como factores comunes. Como la idea es encontrar un
numero reducido de factores, siempre habra menos columnas que filas en esta
submatriz..

Los datos de los que se parte en un Analisis Factorial es la Matriz de
Correlaciones R y la cuestion es llegar a sustituir ésta por la Matriz Factorial
Incompleta F, a través de la descomposicién matricial:

R=FF

Se dispone de varios métodos para lograr esta descomposicion, entre
ellos los mas populares son el Método diagonal y el Método del Centroide.

Por el momento interesa remarcar el hecho que la Matriz de
Correlaciones R exhibe las correlaciones entre los scores de las pruebas,
mientras que la Matriz Factorial Incompleta F tiene como elementos las
saturaciones de los factores comunes, que representan las correlaciones de
cada test con cada factor (si los factores son ortogonales como se explicara
mas adelante).
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A manera de ejemplo supongamos que se ha encontrado ya la matriz
factorial incompleta, en un caso de seis variables y dos factores siguiente:

Factor

Test | ]
1 0,90 | 0,10
2 0,80 | 0,10
3 0,80 | 0,10
4 0,12 | 0,85
5 0,12 | 0,85
6 0,12 | 0,85

Tabla 4.6. Saturaciones de dos factores comunes
(ortogonales) para seis variables.

El test 5, por ejemplo, tiene una correlacién baja con el primer factor, de
0,12 y una alta correlacion con el segundo factor, de 0,85.

La correlacion entre un par de tests cualesquiera guarda una estrecha
relacion con las saturaciones de ambos tests en cada factor. Para el caso de

dos factores comunes, la relacion es;

=0, 0, 8,0 (4.28)

A manera de ejemplo, la correlacion entre los tests 1 y 5 se puede
computar como:

r, =090-0,12+0,10-0,85=0,193.
La ecuacién (4.28) admite generalizacion:

r,=2.a,-a,. (4.29)
k=1

donde r es el nimero de factores comunes. En realidad no es dificil demostrar
que esta expresion que representa la correlacion entre dos tests no es otra
cosa que el producto escalar de dos vectores, es decir cuando las saturaciones
se consideran las coordenadas del vector z; .

93



Capitulo 4

e [La Rotacién de Factores

En el caso del ejemplo de seis tests y dos factores comunes, las
saturaciones dadas por la Tabla 4.6 no son Unicas. En realidad existe un
ndmero infinito de conjuntos de saturaciones que satisfacen la ecuacion (4.28).
Un ejemplo podria ser el siguiente:

Factor
Test | Il
0,707 | 0,5656
0,707 | 0,5656
0,707 | 0,5656
0,68579|-0,51611
0,68579(-0,51611
0,68579|-0,51611

O hbWN =

Tabla 4.7. Nuevo conjunto de Saturaciones
alternativo al de la Tabla 4.6.

Una vez mas, la correlacién entre los tests 1y 5 es:

r, =0,707 -0,68579 +0,5656 - (—0,51611)=0,193.

es decir lo mismo que antes.

Cualquiera de los infinitos conjuntos de saturaciones se puede construir
por un proceso conocido como rotacién de los factores que no es otra cosa que
una transformacion lineal adecuada. En el ejemplo anterior, las nuevas
saturaciones para el test j se encontraron haciendo:

-

1
n =?(a;| +an)’

a

donde el coeficiente 1/V2 se utiliza para lograr varianza unitaria.

Como se observa, con cada nuevo conjunto de saturaciones, no cambia
ni el numero de factores comunes ni la correlacion entre cualquier par de tests.
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Sin embargo, los factores ya no son los mismos en cualquier caso y por
ende, la interpretacion de la solucién que se obtiene tampoco lo es.

Una pregunta inmediata es entonces ¢como se pude elegir el conjunto de
saturaciones que pueda permitir una mejor interpretacion?. Para Thurstone el
mejor conjunto es aquel que ayuda a identificar la estructura mas simple entre
las variables. Esto implica que cada test deberia mostrar altas correlaciones
con muy pocos factores y muy bajas o nulas en los restantes.

Usualmente la primera solucion que se encuentra en el Analisis Factorial
se conoce como Solucién inicial no rotada y generalmente no es sencilla de

interpretar por lo que se procede a rotarla hasta encontrar la solucion
adecuada,

Existen dos tipos de rotaciones:
v' Rotaciones Ortogonales: produce factores no correlacionados.

¥ Rotaciones Oblicuas: genera factores correlacionados.

e Factores Correlacionados

Cuando se produce una rotacion oblicua y los factores resultantes se
hallan correlacionados, las saturaciones no pueden interpretarse como
correlaciones (como en el caso de factores ortogonales), sino mas bien como
coeficientes de una ecuaciéon de regresion multiple estandarizada, es decir
ponderaciones que muestran el efecto sobre la variable dependiente (el test en
este caso) de un cambio unitario en un determinado factor, cuando se controla
el otro factor.

Cuando los factores son ortogonales, la correlacion entre dos tests
cualesquiera viene dada por la ecuacion (4.28) y su generalizacion, la ecuacion
(4.29). Para el caso de dos factores correlacionados, ésta viene dada por:

r,=a,-a,+a,-a,+a,-a,-g+a,-a,- g, (4.30)

donde ¢ es la correlacion entre ambos factores.

Es claro que si la rotacién es oblicua, entonces la ecuacion (4.30) se
reduce a la ecuacion (4.28).
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» Comunalidad, Especificidad, Singularidad, Confiabilidad, Varianza del
Error y Varianza Total

Regresemos a la ecuacion (4.25) y tomemos varianza en ambos
miembros de la igualdad. En el primer miembro, z es una variable

estandarizada (con varianza unitaria), y si los factores del segundo miembro
son independientes, resulta:

e 2 2 2 2 4.31
I=ag +a,+..+a, +b; +c. (4.31)

que se expresa diciendo que la suma de los cuadrados de las satuaraciones
factoriales de una variable en todos sus factores independientes es igual a uno.

En Analisis Factorial es usual denominar:

v Comunalidad: (6 Varianza Comun) denotada como h? , es la parte de la
varianza total del test asociada a los factores comunes que explica la
correlacion con otras variables.

Para factores no correlacionados:

R 2 2 4.32
h;=a, +a, +..+a,, (4.32)
X S o
k=) a;.
k=1
Para dos factores correlacionados:

h}=a, +a,+a,-a,-¢, (4.33)

mientras que para mas de dos factores correlacionados se dispone de una
expresion similar que generaliza (4.33).

v Singularidad: (6 Varianza Unica) simbolizada como u?, es la porcién de la
varianza total asociada a los factores unicos (el factor especifico S; y el
factor de error E)) del test:

uf =1-h. (4.34)
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v Especificidad: (6 Varianza Especifica), que se denota como bz} y que
representa la porcioén de la variabilidad total debida al factor especifico S; de
la prueba. De la ecuacién (4.31) es claro que:

bt =1-(n +c?) (4.35)

J

v' Confiabilidad: (6 Varianza Confiable), que se denota como rj y que
representa la porciéon de la variabilidad total que puede considerarse no
afectada por el error y por ende, confiable, es decir representa la
confiabilidad del test:

r, =h? +b?. (4.36)

v Varianza del Error: denotada como ¢? y que representa la porcién de la
variabilidad total que puede considerarse no afectada por el error

o] ==, (4.37)

Cuando un Analisis Factorial se lleva a cabo, es importante comparar la
comunalidad del test con su confiabilidad en orden a establecer la proporcion
de la varianza total del test que resulta confiable pero asociada a un factor
especifico de la prueba. Esta cantidad, bz,-, es claramente la diferencia entre la
confiabilidad del test y su comunalidad.

Como ejemplo, consideremos las saturaciones del Test 1 en la Tabla 4.6.
De esto se deriva que la comunalidad para esta prueba es:

hf =09%+0]1°,
h! =082.
Esto significa que el 82% de la variacion total de esta prueba es

compartida por los dos factores detectadosSupongamos que por algin método
adecuado se ha estimado que |a confiabilidad de este test es 0,85. Por lo tanto:
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b} =085-0,82,
b} =0,03.

Solo un 3% de su variabilidad total se asocia a un factor especifico de
esta prueba. Por lo tanto es razonable aceptar que el Test 1 es basicamente
una medida del Factor .

Pero supongamos que las saturaciones de este test en ambos factores
hubiesen sido 0,55 en el factor | y 0,15 en el factor Il. En principio, a juzgar por
estos valores, seguiriamos pensando que esta prueba es una medida del
Factor |, pero al calcular su comunalidad:

h =0,55% + 0,15,

h’ =0,325.

lo que significa que ahora el test comparte el 32,5% de su varianza total con
ambos factores. Dado que su confiabilidad es 0,85, la parte de su variabilidad
total asociada a un factor especifico medido por el Test | es:

b} =0,85 0,325,
b? =0,525.

Este resultado indica que el Test | ahora no puede ser asumido
basicamente como una medida del Factor |, sino que esta influenciado
fuertemente por otro factor no correlacionado con los dos factores comunes
detectados por el Analisis Factorial.

4.4. COEFICIENTES DE VALIDEZ PARA LOS VERDADEROS SCORES

En el Capitulo 2, se habia establecido como una de las conclusiones que
se derivan del modelo y los supuestos de la Teoria Clasica de Tests, que la
correlacion entre los scores verdaderos de dos test es igual al cociente entre la
correlacion entre los scores observados de ambos tests dividido en la raiz
cuadrada del producto de las correlaciones entre los scores observados de dos
formas paralelas de ambos tests.
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ilisis de Vali

En simbolos,

Pz

A (4.38)
= NP " Pz

Esta expresion que se conoce como Correccion por Atenuacion, expresa
que el coeficiente de validez entre los verdaderos scores de un test X y un
criterio Z sera mayor que el correspondiente a los scores observados de ambas
variables, debido a la influencia de los errores de medicién, en el test, en el
criterio o en ambos.

En la practica debe considerarse cuidadosamente la aplicacion de esta
correccion puesto que representa un incremento en la validez del test respecto
de la que realmente puede exhibirse con los scores observados.

Sin embargo, la correccion por atenuacién resulta de gran utilidad en una
situacion en la que debe decidirse cuél de dos criterios se asocia con mayor
fuerza a los scores de un test y no es posible mensurar ambos criterios con la

misma confiabilidad. En este escenario, es adecuado comparar los coeficientes
de validez corregidos.

Supongamos, por ejemplo que se dispone de un test X y dos criterios Y y
Z y se han calculado los coeficientes de validez (sin correcciones) y las
confiabilidades siguientes: rxy = 0,50 ; rxz=0,40 ; rxx* =062 ;ryy-=0,83 y
rzz-=0,35.

Entonces,
o Far !
f““.. " P‘n,,
s ins0
" J0.62-083°
Irr, =0,697.
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0,40
T
S 0162035

Trr, = 0,859.

De esto se deduce que el criterio Z esta mas fuertemente asociado con X
que el criterio Y.

4.5. EFECTOS DE UNA SELECCION DE INDIVIDUOS EN EL COEFICIENTE
DE VALIDEZ

En muchas oportunidades se utilizan los scores de una prueba para
seleccionar un subconjunto de los individuos que han tomado el test.

Entonces se dice que el test ha sido sometido a una seleccién explicita.
Tal es el caso, por ejemplo, de pruebas que se aplican para seleccionar
candidatos a empleos. Los scores de cualquier otro test correlacionado
(criterio) con el anterior se dicen estar sometidos a una seleccion incidental.

Para tomar una decisioén acerca de la utilidad del test como herramienta
de seleccion, no debe perderse de vista que el coeficiente de validez que
deberia considerarse es el correspondiente al grupo completo y no el que surge
de los célculos que se restringen al subgrupo seleccionado.

En consecuencia, la cuestion a investigar en este punto es cdmo puede
lograrse una estimacién del coeficiente de validez para el grupo completo (sin
seleccidn) cuando no se dispone de registros sobre el criterio para aquellos
individuos que no han sido incluidos en el subgrupo seleccionado.

Designemos como Xy X" los scores de una variable que ha sido sometida
a una seleccion explicita (test), antes y después de haber procedido a la
seleccion de individuos y como Y e Y’ los scores sobre un criterio de validacion
para X, antes y después de la seleccion.
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Si se utiliza X para predecir Yy a X" para predecir Y’, entonces podemos
escribir las ecuaciones de regresion poblacionales para ambos:

& a
V=P~ (X = e+ iy,
X

Y=ﬂr..\’ '(X_.u.r)'}'lur

o, (4.39)

Y'=pyy ’ (X'—Ju.\" ) + Hy-s

X

Y'=Pr '(X'_!”.\")'I' oy
El costo de investigar el efecto de la seleccidon de individuos en el
coeficiente de validez es el establecimiento de dos supuestos:

v" Los coeficientes de regresion en ambas ecuaciones (para el grupo completo
y el subgrupo seleccionado) son iguales:

Byrx = Brx
o, o, (4.40)
Lo Py
Oy g,

v La varianza poblacional alrededor de la linea de regresion es la misma en
ambos grupos (homocedasticidad):

o; -(1-pr)=07 (- pi) G

Debe advertirse que la presencia de un efecto techo (o un efecto piso) en
el test implicaria la violacion de estos supuestos. Al combinar las expresiones
(4.40) y (4.41) se llega a que:

2 2 2 2
_J_rziz P [ﬁ} (4.42)
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donde el primer miembro representa el cambio relativo en la varianza de la
variable que sido sometida a una seleccidn incidental, cuando se procede a la
seleccion de individuos y la expresion entre corchetes del segundo miembro es
dicha medida pero para el predictor.

De la ecuacion (4.42) se ve que los cambios serian equivalentes sélo en
el caso en que ambas variables (X e Y ) estuvieran perfectamente
correlacionadas, mientras que no se produciria ningun cambio relativo en la
varianza del criterio si ambas variables no tuvieran ninguna correlacion.

Combinando las expresiones anteriores es facil mostrar que:

Prx

Py = = ’
Jp;._\.. +25 (1= p2,)
o

2
X

o? = a;,[l - ps,_‘..[l = Z‘ H (4.44)
2

A partir de la ecuacion (4.43) se puede estimar el coeficiente de validez
para el grupo completo y mediante la (4.44) |la varianza de la variable sujeta a
seleccidn incidental para el grupo completo.

(4.43)

A manera de ejemplo, imaginemos que en una cierta situacion la
correlaciéon entre el predictor y el criterio para el subgrupo seleccionado es
0,60, la varianza del test para el grupo completo es 15 y para la seleccion 10
mientras que la varianza del criterio para el grupo seleccionado es 8. Entonces,

h = 0o =0,68,
‘ 10
JO,E:O‘ T (1-0,60?)

52 =8- [1 ~0,60‘(1 - }—3)}:9,44.
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CAPITULO 5

Analisis de Item

El objetivo fundamental que se persigue al construir un test, es lograr que
para una confiabilidad y validez predeterminadas, su extension sea minima. El
proceso por el cual se intenta alcanzar este resultado se conoce como Anélisis
de Item y que involucra el célculo y la consideracion de las propiedades
estadisticas de las respuestas de los individuos a un cierto item que integra la
prueba.

Este capitulo repasa brevemente los parametros que describen estas
propiedades estadisticas y presenta el Andlisis de Item mediante diferentes
técnicas corrientes, como el uso de Indices de Dificultad y Discriminacion,
Indices de Confiabilidad y Validez, Curvas Caracteristicas y el Analisis Factorial
Finalmente se considera el Andlisis de ltems para tests referenciados en un
criterio.

5.1. ETAPAS EN LA CONSTRUCCION DE UN TEST

Un proceso tendiente a construir un test deberia, al menos, incluir los
siguientes pasos para lograr su cometido:

v Establecer el dominio de contenidos que se intenta cubrir con la prueba.
Esta primera fase del proceso resulta de suma importancia, puesto que de
ella depende que el test presente finalmente “validez de contenido”, que
pueda ser acreditada por expertos que evalien este aspecto.

v' Producir items para cada una de las areas de interés. Algunos autores
sugieren que se proponga una cantidad entre dos y tres veces el nimero de
items que incluira la version final del test.
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v" Administrar esta prueba a una muestra de individuos representativa de la
poblacién para la que se piensa el test. Buena parte de la bibliografia
especifica en este tema recomienda una regla practica consistente en incluir
una cantidad de individuos por lo menos entre cinco a diez veces el nimero
de items que contenga el test.

v" Elaborar un Andlisis de Item en orden a seleccionar los mejores items y/o
refinar algunos otros. La consideracion en detalle de esta etapa constituye
el ndcleo de este capitulo. Basicamente, un Andlisis de Item deberia
implicar los siguientes puntos:

Determinar qué propiedades deberian exhibir los scores del test.

» Identificar los parametros de los items que describen estas propiedades.
Estimar estos parametros a partir de la muestra de individuos
seleccionada.

o Establecer los criterios para la seleccidn y/o refinamiento de los items
gue compondran la version final del test.

v Conducir un estudio de “Validacion cruzada”, es decir aplicar la version final
del test a una nueva muestra de individuos para determinar si se han
alcanzado los resultados deseados.

5.2. ANALISIS DE ITEM MEDIANTE INDICES DE DIFICULTAD E INDICES
DE DISCRIMINACION DEL ITEM

5.2.1. EI INDICE DE DIFICULTAD DE UN ITEM

Cuando se elabora un test, frecuentemente se busca disefiar un
instrumento que permita explorar las diferencias entre los individuos que toman
la prueba en relaciéon a algin dominio de contenidos especifico o bien en
relacién a algun criterio externo que se vincula estrechamente con los scores
del test. De esta forma el interés reside en establecer la capacidad de la prueba
como herramienta de discriminacion entre los individuos con diferentes niveles
de desemperio en el dominio que se evalla.

El Indice de Dificultad de un Item , designado como p; se define como la
proporcion de individuos que responden correctamente al item. En
consecuencia, un item cuya dificultad es 0,2 es mas dificil que otro cuya
dificultad sea 0,9 y aunque esta definicion resulta algo contraria al sentido
comun, histéricamente se ha mantenido en el contexto de la Teoria de Tests.
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La dificultad de un item provee una forma sencilla y eficaz de elaborar un
Analisis de Item. Deberia observase que un item cuya dificultad se localice en
alguno de los extremos del intervalo [0 , 1] deberia eliminarse, o al menos
modificarse sustancialmente, puesto que tanto en la situacion en la que
préacticamente ninguno de los individuos logra contestar correctamente el test o

en [a que casi todos lo hacen, no es posible conseguir la discriminacién que se
busca.

Para el caso de un item dicotémico, el maximo poder de discriminacién se
logra cuando la dificultad del item es igual a 0,5 puesto que este valor maximiza
la varianza del item que resuita ser: p; (7- p)). Sin embargo, la validez de esta
proposicion esta asociada a los niveles de asociacién que muestren los items.
Supongamos que todos los items exhiben una correlacion perfecta y sus
dificultades son todas 0,5. Esto implicaria inmediatamente que la mitad de los
individuos han obtenido O puntos en tanto que la otra mitad lograron el méximo
score total, situacién en la que tampoco se alcanza a distinguir adecuadamente
entre los diferentes desemperios individuales.

Cuanto mas homogéneos sean los items, esto es cuanto mayor es la
correlacion entre ellos, mas ancho deberia ser el rango del indice de dificultad,
mientras que en la medida que los items sean mas heterogéneos se puede
reducir el recarrido de estos valores. En la tabla siguiente se muestran los
valores sugeridos por Henryssen (1971) para el indice de dificultad de acuerdo
al nivel de asaciacién entre los items medido por el promedio de la correlacion
biserial entre los scores de los items y el score total:

Correlacién Biserial items- Rango del indice de
total Dificultad
<0,3 0,45a0,55
03a04 04a06
>0,4 0,3a0,7

Tabla 5.1 Rangos sugeridos para el Indice de Dificultad segin la
Correlacion Biserial items-total

La eleccion de los niveles de dificultad también se relaciona con el
formato de los items del test. Supongamos que se ha construido un test cuyos
items son de la forma Verdadero — Falso. Podria ocurrir que un nivel de
dificultad de 0,5 en un item se presente a causa que los individuos
seleccionaron sus respuestas en forma aleatoria. En tal caso, la probabilidad
de elegir la respuesta correcta es justamente 0,5 y no seria posible la
discriminacion que se pretende con la prueba. Lord (1953) sugirid que para
items con formato Eleccién Mdltiple, un nivel 6ptimo de dificultad se obtiene en
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el punto medio del segmento cuyos extremos son la probabilidad de elegir al
azar la respuesta correcta y 1. A manera de ejemplo, si cada item presenta
cinco respuestas posibles (y sélo una es la correcta), el intervalo se extenderia
desde 1/5 a 1 y su punto medio es 0,6.

En pruebas en las que se establece un score de corte (cutfing score) en
orden a seleccionar un subgrupo de individuos en algun extremo de la escala,
deberia producirse un esfuerzo para lograr el maximo poder de discriminacion
alrededor del punto de corte:

¢ En un examen de admisién a un programa de entrenamiento para
seleccionar el 5% de los individuos en el extremo superior de la escala,
deberian incluirse items de suma dificultad.

e Para distinguir alumnos que necesitan de un programa de apoyo escolar se
requeriria una prueba cuyos items sean bastante accesibles.

Otro indice de dificultad se presentara mas adelante.

5.2.2. INDICES DE DISCRIMINACION DE UN ITEM

No debe perderse de vista que el interés esta centrado en lograr una
discriminacion de los individuos que toman la prueba en funcién de los
diferentes desempenos que cada uno muestra en el dominio de interés. En
principio, una medida sencilla que facilita tal discriminacién es el mismo score
total del test que da una idea de la posicion relativa de cada individuo.

En un momento posterior, la pregunta que se plantea es cudles son
aquellos items de |la prueba que colaboran con esta tarea de identificacion. Mas
propiamente se trata de localizar los items del tests que muy probablemente
sean cormrectamente respondidos por individuos con altos scores totales y
erréneamente contestados por quienes muestran totales bajos. Es evidente
que un item que pudiera ser correctamente completado tanto por personas con
altos o bajos puntajes no seria de gran utilidad y menos aun aquellos items que
mayoritariamente son respondidos acertadamente por individuos con totales
pobres, lo que constituiria una “discriminacién negativa’.

Los indices de discriminacion intentan medir el grado en el que las
respuestas a un determinado item se relacionan con las respuestas a otros
items del test. Entre los mas populares se cuentan el Indice Discriminante de
un Item y otras medidas de asociacién como la Correlacion Biserial por Puntos,
el Coeficiente de Correlacion Biserial, el Coeficiente Phi y el Coeficiente de
Correlacién Tetracdrica, que se comentan brevemente a continuacion.
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Es claro que estas medidas de asociacion resultan adecuadas para
situaciones en las que se trabaja con items puntuados dicotdmicamente, en
tanto que para casos donde sea posible deberia optarse por el Coeficiente de
Correlacién de Pearson.

5.2.1.1. Indice Discriminante de un Item

Este indice, denotado como “d”, se define como la diferencia entre la
proporcién de individuos con scores totales altos que respondieron
correctamente el i-ésimo item de la prueba y la proporcion de individuos con
scores totales bajos que lo contestaron en forma correcta.

Simbdlicamente,

4

i 5.1
niU’ n:{. ( )

Q
I

donde
U; es el nimero de individuos con scores totales altos que han
respondido correctamente el item “i"
niu €s el nimero de individuos con scores totales altos.
L; es el ndmero de individuos con scores totales bajos que han
respondido correctamente el item “i".
i €s el numero de individuos con scores totales bajos.

Usualmente, entre el 10% y el 33% de los puntajes de la muestra que se
localizan en el extremo superior (inferior) de la escala se asumen como scores
altos (bajos). Para el caso que la distribucion de scores observados sea
aproximadamente normal, Kelley (1939) mostré que es optimo considerar el
27% superior e inferior en la escala. Sin embargo, tomando entre 25% y 33%
de las observaciones en cada extremo se logran estimaciones muy proximas
entre si para el valor de d.

Un inconveniente asociado al uso del Indice Discriminante es el hecho
que su distribucién de muestreo es muy compleja y no resulta sencillo decidir si
es significativamente diferente de cero o si existe una diferencia significativa
entre dos valores de éstos.

Sin embargo, a manera de regla practica para interpretar el valor de este
indice, se proponen los siguientes criterios:
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Valor del Indice Decisién sobre el item
Discriminante d;
d; >0,40 Se mantiene sin revision
039> d; 20,30 Requiere “poca o ninguna” revision
029> d; 20,20 Requiere revision
0,19 > d Deberia ser eliminado o completamente revisado

Tabla 5.2 Decisiones posibles sobre un item segtin el valor del Indice Discriminante.

5.2.1.2. El Coeficiente de Correlacién Biserial por Puntos

Esta medida resulta dtil cuando se intenta explorar la magnitud de la
asociacion entre un item dicotémico (puntuado como 0 6 1) y el score total del
test o algun otro criterio (variable) de naturaleza continua.

El coeficiente de Correlacion Biserial por Puntos se define como:

_Ju-o- _Ju.l' 2 ‘P
P~ Y1-P

(5.2)

donde

4 + €5 la media poblacional de los scores totales (u otra variable
continua) del subconjunto de individuos que responden correctamente
el item.

M x . es la media poblacional de los scores totales.

ox: es el desvio estandar poblacional de los scores totales.

P : es la dificultad del item

En la practica se reemplazan los parametros por estimadores:

M= : (5.3)

(5.4)
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y comparamos este valor con el percentil adecuado de una distribucion t de
Student con N-2 grados de libertad.

Para muestras grandes, una aproximacién conveniente para el error
estandar de este estadistico es:

S (5.5)

y un valor critico puede tomarse a dos desvios estandares a la derecha de 0,
para decidir si el coeficiente es significativamente diferente de 0.

Supongamos, para ejemplificar que consideramos una muestra de 300
individuos, entonces,

=—-!————~=0,06

s
e J300-1

por o que el valor critico seria

0,00+2-0,06=0,12.

Debe tenerse en cuenta que un aspecto cuestionable de esta medida es
el hecho que el item que se considera integra el score total con el cual se lo
asocia. Esto no constituye un problema serio si se trata con una escala
compuesta por una gran cantidad de items. Cuando se dispone de pocos items,
una expresion corregida es:

Pxi Oy —0
Pix-) = TF5——= ’ (5.6)
\/crf +0, =2 Py, 0, G
donde
pi (x4 : €S la correlacion entre el item “i" y el score total sin incluir dicho
item.

oi: es el desvio estandar poblacional del item.
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5.2.1.3. El Coeficiente de Correlacion Biserial

Si se puede sostener el supuesto que la aptitud para resolver el item i es
una variable continua que por convencién se ha dicotomizado como acierfo —
fracaso (o en términos numéricos 0 6 1) y su distribucion de probabilidad es
normal, entonces una medida de asociacion entre el item y el score total (o
algun otro criterio continuo) se logra mediante el Coeficiente de Correlacion
Biserial:

_mf
ppt‘m' o. Y

X

(5.7)

donde todas los parametros se interpretan en forma similar a la ecuacion (5.2)
e Y es la ordenada de la curva normal estandar del percentil asociado al valor
de la dificultad del item.

A manera de ejemplo supongamos que la dificultad del item es P = 0,60,
entonces |la ordenada de la curva normal del punto z = 0,60 es 0,3867.

Una estimacion de este parametro se logra reemplazando estimadores
adecuados en la ecuacion (5.6):

X ~x
Py = ——— 2 (5.8)
Sy y
El error estandar para este estimador se puede aproximar mediante:
Jbli=s
Pev=P) (5.9)
N -1
8 S
L.} Y

Como en el caso anterior, es posible utilizar en forma analoga esta
aproximacion del error estandar para establecer un valor critico que permita
decidir si el coeficiente es significativamente diferente de cero.
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5.2.1.4. El Coeficiente Phi

Si el caso es que el item es dicotémico, pero el criterio con el que se lo
asocia también lo es (el individuo es clasificado por género o como éxito —
fracaso, etc.) es posible organizar la informacién en una tabla de doble entrada
compuesta por dos filas y dos columnas que corresponden a las categorias del
item y a las del criterio, ambos dicotémicos:

Criterio
Exito | Fracaso Total
Item 0 A B A+B
1 C D C+D
Total A+C B+D A+B+C+D

Tabla 5.3 Frecuencias de casos de un item y un criterio dicotémicos

Entonces puede computarse el Coeficiente Phi:

AD - BC

= A+ BXB+ DA+ C)CsD)

(5.10)

La significacién de este coeficiente de decide comparando el valor de:
2 =N-¢’ (5.11)

con el percentil adecuado de una distribucion chi — cuadrado con 1 grado de
libertad.

Para muestras grandes, la ecuacion (5.5) ofrece una aproximacion del
error estandar de este estimador que puede utilizarse para determinar el valor
critico que permite decidir |a significancia del valor observado.

Para ilustrar el uso de este coeficiente supongamos que los datos
disponibles relacionados con los resultados en un item de una evaluacion en
matematica y el género del alumno se han agrupado en la siguiente tabla:

Género
varones | mujeres | Total
Item 0 19 11 30
1 5 15 20
Total 24 26 50

Tabla 5.4 Ejemplo hipotético de los resultados en un item clasificados por género.
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El valor del Coeficiente Phi en este caso es:

= 19:15-11-5 =0.376.
+/30-20-24-26
Calculando:
¥t =50-0376" =17
que resulta significativo al 1% pues x2<olgg; 1q1) = 6,635, lo que indica una

asociacion entre las categorias de la tabla.

Finalmente, es oportuno establecer que si el item que se investiga
discrimina razonablemente bien, se espera una asociacion positiva significativa
con el score total. Un valor negativo para este coeficiente podria ser una senal
que se ha cometido un error al asignar los puntajes del item o bien que los
individuos tuvieron problemas en su interpretacion y deberia eliminarse o
revisarse profundamente este item.

5.2.1.5. El Coeficiente de Correlacién Tetracérica

Es util cuando se dispone de datos en una tabla de doble entrada con dos
filas y dos columnas y es razonable suponer que ambas variables
dicotomizadas son en realidad continuas, con distribucién normal y linealmente
relacionadas.

El célculo de este coeficiente es bastante laborioso e incluye una serie de
potencias del mismo. Algunos términos de esta serie, en su versién muestral,
son:

@ 2 _3-(;"—1)-(2"1—1)_'_ " ad —bc

FAr o —— e+ seh———— 512
) r 2 ] 6 J/' L yr'h(_ ( )
donde
n: es el coeficiente de correlacion tetracdrica muestral.
ZY-Z son los valores en puntajes z correspondientes a la abscisa

para los puntos correspondientes a “p" y “1-p”, donde p es la
dificultad del item.
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yey':

normal

a,b,c,d : representan las frecuencias en las celdas de la Tabla 5.3 para la
muestra seleccionada.

son los valores correspondientes a las ordenadas de la curva

Para evitar la complejidad del computo de la serie anterior, se han
propuesto varios métodos que estiman el valor del Coeficiente de Carrelacion
Tetracdrica. Uno de éstos se conoce como “Férmula del Coseno de Pi’ y
consiste en calcular:;

F dog =12 (5.13)

T ad
It 1’~—
be

Como ejemplo supongamos que los resultados de dos items dicotémicos,
para 500 alumnos, se han organizado en la siguiente tabla de doble entrada:

Item 1
1 0 Total
Item 2 1 187 127 314
0 85 101 186
Total 272 228 500

Tabla 5.4 Ejemplo hipotético de los resultados en dos items dicotomicos.

Con la formula anterior,

¥ =CoS| L =0,22

e 187-101 i
1+1[————~w
127 -85

En la practica, el uso de este coeficiente de correlacion se limita a casos
en los que no resulta apropiado calcular el Coeficiente Phi, como por ejemplo
cuando estos valores de correlacién integran una matriz de correlaciones que
sera utiizada en un Andlisis Factorial. En tal situacion se sugiere utilizar
Coeficientes de Correlacion Tetracérica.
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5.2.3. UN EJEMPLO DE USO DE LOS INDICES DE DISCRIMINACION DE
ITEMS

Imaginemos por un momento que se dispone de los resultados de un test
compuesto por items con formato eleccién mdiltiple y se requiere proceder a la
realizacion de un Analisis de Item. Como se vio, resultan de gran importancia
como guias para la seleccion del subconjunto de items que logra la mayor
discriminacién entre los individuos el indice de dificultad y el indice
discriminante de un item (o alguna otra medida de correlacion adecuada).

Por lo general, también resulta provechoso considerar el porcentaje de
individuos de cada subgrupo, cuando éstos son clasificados en categorias
segun su rendimiento general en la prueba, que eligen cada respuesta posible
en un item. Las respuestas incorrectas de un item se conocen como
distractores y en muchas ocasiones cuando se construye un test, los
distractores que se utilizan auxilian en la tarea de identificar el aspecto
especifico del contenido que se investiga en el que el individuo presenta sus
mayores dificultades.

En las tablas siguientes se muestran cuatro casos hipotéticos,
correspondientes a distintas situaciones que podrian tener lugar durante un
analisis de item, habiendo clasificado a los individuos en alguno de los tres
grupos segun el rendimiento general del test y de acuerdo a la opcion
seleccionada.

ITEM 1
Rendimiento Rendimiento Rendimiento

Bajo Medio Alto
a 0,29 0,40 0,12
Opciones b 0,50 0,32 0,09
de #c 0,15 0,20 0,72
respuestas [ d 0,06 0,08 0,07

pi = 0,36

di=0,57

rpbjs = 0.52

Tabla 5.5 Ejemplo hipotético de resultados en un item aceptable por grupo de
rendimiento y opciones
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ITEM 2
Rendimiento Rendimiento Rendimiento

Bajo Medio Alto
#a 0,80 0,31 0,05
Opciones | b 0,00 0,00 0,00
de c 0,19 0,43 0,51
respuestas | d 0,01 0,26 0,44

pi=0,39

di=-0,75

Tpbis = -0,42

Tabla 5.6 Ejemplo hipotético de resultados en un item “pobre” por grupo de
rendimiento y opciones

ITEM 3
Rendimiento Rendimiento Rendimiento
Bajo Medio Alto
a 0,13 0,04 0,01
Opciones | b 0,10 0,06 0,00
de c 0,02 0,10 0,01
respuestas | #d 0,75 0,80 0,98
pi=0,84
di=0,23
Tpbis = 0,20

Tabla 5.7 Ejemplo hipotético de resultados en un item “muy facil” por grupo de
rendimiento y opciones

ITEM 4
Rendimiento Rendimiento Rendimiento
Bajo Medio Alto
#a 0,00 0,02 0,05
Opciones | b 0,56 0,48 0,15
de c 0,23 0,03 0,60
respuestas | d 0,21 0,47 0,20
pi=0,02
di=0,05
Ipbis = 0,06

Tabla 5.8 Ejemplo hipotético de resultados en un item “muy dificil” por grupo de
rendimiento y opciones
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En cada caso, la respuesta correcta se identifica con el simbolo cardinal,
las tres restantes son los distractores del item.

El ITEM 1 podria ser juzgado como razonable, puesto que su dificultad es
0,36, su indice discriminante es 0,57 y su coeficiente de Correlacion Biserial
por puntos con el score total es 0,52 (mucho mayor que el valor critico de 0,12
para una muestra de 300 individuos). Los distractores a y b cumple su funcion
adecuadamente y en menor medida el distractor d.

El signo negativo del Indice Discriminante y del Coeficiente de Correlacion
Biserial del ITEM 2 evidencian que se trata de un item bastante pobre. El
distractor b no cumple ninguna funcion. Los alumnos con scores totales altos
muestran una tendencia hacia los distractores ¢ y d. Este item requiere de una
profunda revision o de lo contrario simplemente deberia ser eliminado.

El ITEM 3 resulta demasiado accesible para el grupo. Esto se refleja en
que un gran porcentaje de individuos en los tres grupos de rendimiento han
seleccionado la respuesta correcta. En consecuencia, este item no es Util en la
discriminacion de los participantes de la prueba.

Como contraparte al anterior, el ITEM 4 parece ser muy dificil para el nivel
de desempeno de los individuos que tomaron el test, lo que se deduce de los
escasos porcentajes de alumnos que lo han contestado correctamente en los
tres grupos. Como el anterior, estos item son inservibles como instrumentos de

discriminacion y deberian ser modificados sustancialmente o eliminados del
test.

5.3. ANALISIS DE ITEM MEDIANTE INDICES DE CONFIABILIDAD Y
VALIDEZ PARA UN ITEM

Tanto el Indice de Confiabilidad del Item como su Indice de Validez son

funciones de su variabilidad propia y de la magnitud de su asociacion con el
criterio.

En el supuesto que el criterio no sea otro que el score total de la prueba,
entonces el Indice de Confiabilidad del Item i se define como:

p.=0C. P, (5.14)

donde
o; . es el desvio estandar del item
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px : es el Coeficiente de Correlacion Biserial por Puntos entre el item j y
el score total de la prueba.

El Indice de Validez del ltem j se define como:
=g - p.. (5.15)
donde
pyi : es el Coeficiente de Correlacion Biserial por Puntos entre el item i y
el criterio de validacién externo.

En ambos casos, en la practica, se obtienen estimaciones de estos
parametros sustituyendo estimadores adecuados en el segundo miembro de
(5.14) y (5.15).

Supongamos que se dispone de los resultados de una prueba de N items.
Se discutira ahora como seleccionar los k mejores items de forma que se
maximice la confiabilidad (consistencia intema) o la validez referenciada en un
criterio de la version final del test.

Cuatro estadisticos relacionados con cada item son de gran utilidad:

v' La dificultad del item p;.

v La desviacién estandar del item s;.

v" El Indice de Confiabilidad del Item s;ry;.
v El Indice de Validez del Item sjry;.

Entonces, es posible calcular, para la version final del test compuesta por
"K" items los siguientes estadisticos:

e |a Media del test;

k

X=) p, (5.16)

1=l
e El Desvio Estandar del test:

k
Sy = Syl (5.17)
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ndlisis de ltem

e La Confiabilidad del test:

= |1-——= (5.18)

e La Validez del test;

= (5.19)

A partir de la ecuacién (5.18) es claro que si se desea maximizar la
confiabilidad del test compuesto por los k items seleccionados, los coeficientes
de correlacion biserial por puntos entre los items y el score total deben ser
maximos, puesto que de esta forma se haria minimo el cociente dentro de los
corchetes.

Para auxiliar en la seleccion de los items que exhiben maxima correlacion
biserial por puntos con los scores totales, es posible graficar en un par de ejes
cartesianos las desviaciones estandar versus los indices de confiabilidad de los
items como se ve en la figura 5.1. Ahora es claro que deben seleccionarse los
items marcados con puntos mas intensos, toda vez que para un dado valor del
desvio estandar, éstos puntos muestran los maximos valores observados del
coeficiente de confiabilidad del item.

S,
L}
s v oo a
3 . .’ :_' ..‘.".-.:o:
: T
s
iee
-®
0 i
-3 0 3 5:-}7\"

Figura 5.1. Seleccion de Items para lograr maxima confiabilidad
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Por ofra parte, la ecuacién (5.19) muestra que para maximizar la validez
del test, la suma de los Indices de Validez es préxima a la suma de los Indices
de Confiabilidad de la prueba (notar que se trata de un coeficiente de
correlacion y por lo tanto es un ndmero comprendido en el intervalo [-1,1] lo
que significa que el valor absoluto del numerador es siempre menor o igual que
el del denominador).

Los items que logran este efecto son los que se destacan en la figura 5.2.,
en la que se grafican los Indices de Validez versus los de confiabilidad de los
items, y no son otros que los se aproximan a la primera bisectriz del grafico.

S, .1y,
3 -

*« e . .
° * 2

0 5 5,-’},-

Figura 5.2. Seleccion de Items para lograr maxima validez

Si el objetivo es lograr una maximizacion simultéanea de la confiabilidad y
de la validez del test pueden generarse algunas dificultades, puesto que en
muchas ocasiones la seleccién de un subconjunto de items que logra una
validez maxima también implica una disminucion en la medida de la
confiabilidad (de consistencia interna) respecto de la que se podria obtener
mediante otro subconjunto. Sin embargo es posible en este caso conseguir una
medida aceptable de confiabilidad de formas alternas o paralelas.

5.4. ANALISIS DE ITEM MEDIANTE ANALISIS FACTORIAL

El Andlisis Factorial ya fue descripto en la discusion en la Seccion 4.3.2.2.
en el contexto del Analisis de la Validez de un constructo.

Esta misma técnica puede utilizarse también en la construcciéon de un
test, como herramienta para establecer si un conjunto de items resulta
homogéneo en el sentido de estar vinculados a un Unico factor subyacente y
facilitar la identificacion de aquellos que no participan de esta homogeneidad.
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Por lo general esta técnica es (til cuando se trabaja con una gran
cantidad de items y la inspeccion visual de la matriz de correlaciones se hace
engorrosa y complicada.

En algunas situaciones, como consecuencia del Analisis Factorial se
generan un par de factores, uno de los cuales exhibe saturaciones altas para
todos los items, salvo unos pocos que muestras coeficientes elevados en el
otro factor. En tal caso, deberia considerarse un profundo analisis de los items
marginales para su eliminacion o revision sustancial.

Los factores emergentes de un Anélisis Factorial pueden ser influenciados
por distintas caracteristicas del grupo de individuos como por ejemplo la edad,
el sexo, el nivel educativo, etc.. Podria ocurrir que al investigar los resultados
del mismo conjunto de items aplicados a grupos muy diferentes en algunos de
estos aspectos, se produjeran factores muy diferentes en cada caso. Como
consecuencia es posible pensar en el uso de esta técnica para analizar
diferencias en la interpretacion de los items sobre diferentes grupos.

Deberia tenerse presente, que el Andlisis Factorial no estd exento de
dificultades practicas, algunas de las cuales son:

v" El tipo de coeficiente de correlacion que se utilice para construir la Matriz de
Correlaciones de la que se parte, puede condicionar el nimero de factores
significativos que se producen.

v' La adicién de un nuevo item o la eliminacién de otros puede provocar
alteraciones importantes en las saturaciones de los factores o en el nimero
de factores comunes.

v La aplicacion de diferentes técnicas para la extraccion del espacio factorial
puede conducir a diferentes resultados y en todo caso el investigador
deberia estar en condiciones de justificar teéricamente la elecciéon de un
determinado procedimiento.

5.5. ANALISIS DE ITEM MEDIANTE SU CURVA CARACTERISTICA

Una Curva Caracteristica de un Item (ICC) es un grafico en el que se
representa la probabilidad de responder correctamente ese item versus los
verdaderos scores de cada individuo en relacién al constructo que se analiza.

Pero dado que usualmente no se dispone de estos Ultimos, la Curva
Caracteristica se estima localizando las proporciones de individuos que

responden correctamente ese item (en el eje vertical) versus los scores totales
del test.
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La Figura 5.3. muestra una curva caracteristica estimada de un item. Se
ve que la poligonal presenta una pendiente positiva, esto es a mayor score total
sobre el test, mayor es la probabilidad de responder con acierto al item en
cuestion.

b,

1

Score Total

RS A R R R 1 L e ) i
Figura 5.3. Curva Caracteristica Estimada de un item

La Curva Caracteristica de la Figura 5.4 comresponde a un item con
escaso poder de discriminacion: para cualquier puntaje total sobre el test,
existe la misma probabilidad de responder correctamente este item.

P,
1

D1 234567839 i0i1121314151i ScoreTotal

Figura 5.4. Curva Caracteristica Estimada de un item con
muy poco poder de discriminacion.
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La Curva Caracteristica siguiente, de la Figura 5.5. esta asociada a un
item con una discriminacién negativa. Obviamente tal item deberia eliminarse
del test.

P

1 56 78 9 1611121314151¢
e 9 e Score Total

Figura 5.5. Curva Caracteristica Estimada de un item con
discriminacion negativa.

La pendiente de cada tramo de la poligonal puede considerarse una
medida del poder discriminativo del item, en el sentido que a mayor capacidad
de discriminacion, la pendiente debe ser mayor. El caso extremo se muestra en
la Figura 5.6. Este item distingue perfectamente los individuos con un score
total menor o igual que 8 puntos que no pueden responder acertadamente el
item, mientras que los que obtienen un puntaje mayor o igual que 9 lo hacen en
forma segura.

D,
1 ——————"

9 1011371314151¢ ScoreTotal

Figura 5.6. Curva Caracteristica Estimada de un item con
gran poder de discriminacion.
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A partir de una Curva Caracteristica se puede obtener una medida de Ia
dificultad del item, si se define ésta Ultima como el score total que corresponde
a una probabilidad de contestar correctamente el item igual a 0,5. Esta medida
aumenta con el incremento de la dificultad del item, a diferencia de la medida
P

La Figura 5.7 muestra varias Curvas Caracteristicas correspondientes a
diferentes items. La dificultad del item asociado a la curva indicada en color
azul es igual a 5, |la del item que corresponde a la curva en verde es 8.

P,
3

Figura 5.6. Curvas Caracteristicas Estimadas de tres items

Finalmente, puede agregarse que en test destinados a seleccionar
individuos en algun extremo de la escala, sobre o por debajo de un
determinado punto de corte, los items que se seleccionen deberian tener un
nivel de dificultad coincidentes con el punto de corte, para lograr maximo poder
de discriminacion alrededor de este punto critico. La Curva Caracteristica en
color violeta de la Figura 5.6. puede ser Util para seleccionar individuos por
encima de un punto de corte igual a 12 (puesto que éste es su dificultad),
mientras que la que se indica en color azul podria ser relevante para
seleccionar candidatos por debajo de 5 puntos.
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5.6. ANALISIS DE ITEM PARA TESTS REFERENCIADOS EN UN CRITERIO

Como se explicd en la introduccién de este trabajo, en el caso de un test
referenciado en un criterio, interesa medir el grado en que un individuo
desarroll6 cierta aptitud como producto de un proceso de instruccion, sin hacer
referencias a los desempefios que exhiben otros individuos. Una cuestién
central esta vinculada a la validez de su contenido, puesto que no debe
perderse de vista que una prueba de este tipo consiste en una muestra
representativa de un dominio especifico de contenidos. Es claro entonces que
la opinion de expertos sobre |a validez del test juega un papel muy importante.
Sin embargo es también relevante conducir un andlisis de item para estas
pruebas.

Si se hace referencia a las posibles causas por las cuales un conjunto de
individuos no presentan un desempefio como el esperado en un item
determinado, deberia mencionarse al menos:

v'  Falta de adecuacioén del proceso de instruccién de los individuos
v'  Fallas en la construccion del item, o en sus especificaciones.

La meta de un Analisis de Item para un test referenciado en un criterio es
la identificacion de la magnitud de la influencia de factores externos al dominio
especifico de contenidos en el desemperio de los individuos sobre un item. A
partir de este punto se explica que los estadisticos que describen el
comportamiento en un item no deberian estar afectados por la varianza de los
scores, ya que no se persigue una discriminacion entre los individuos que
participan de la prueba.

5.6.1. LA DIFICULTAD DE UN ITEM

La definicion de la Dificultad del Iltem i es analoga a la expuesta en la
Seccion 5.2.1., esto es la proporcion de individuos que responden
correctamente ese item.

Lo importante en este momento es que se abandona el criterio de
seleccionar un subconjunto de items que maximice la varianza de los scores de
los individuos.

En muchas ocasiones es de utilidad calcular la media o mediana de las
dificultades de los items que integran un grupo (cluster) que en teoria deberian
medir un mismo objetivo, ya que esta medida puede dar una idea razonable
sobre la efectividad del proceso de instruccion y/o la adecuacion de la
construccién de estos items.
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Es muy comun la practica de aplicar un pretest, como instancia previa a la
instruccion y luego un posttest para evaluar la efectividad del entrenamiento. Si
se detecta en un pretest que ciertos items son demasiado faciles,
probablemente el instructor deberia cuestionarse la necesidad real de incluir
estos objetivos en el programa instruccional o si los resultados de un posttest
indican que determinados items tienen una dificultad muy alta, podria ser una
evidencia seria de una falla durante el proceso de entrenamiento o de la
inclusién en la prueba de contenidos que no fueron cubiertos durante el
programa de ensefnanza.

5.6.2. LA SENSITIVIDAD AL PROCESO DE INSTRUCCION

Una medida de la sensitividad al proceso de instruccion, esto es la
discriminacién entre individuos que han recibido entrenamiento de los que no lo

han hecho, esta dada por la diferencia entre las dificultades del posttest y el
pretest:

D=poc=Pu (5.20)

Un procedimiento alternativo (Brenan, 1.972) en el que se debe
especificar un score de corte para identificar a los individuos que han
alcanzado una suficiencia en la destreza de interés viene dado por:

Uu L

B (5.21)

n, n,

donde
U es el numero de individuos sobre el score de corte que respondieron
correctamente el item.
n+ es el nimero de individuos sobre el score de corte.
L es el numero de individuos bajo el score de corte que respondieron
correctamente el item.
nz es el numero de individuos bajo el score de corte.

Debe notarse que tanto para D como para B cuanto mayor sea su valor,
mayor sera la efectividad del proceso de instruccion.

Una cuestion que deberia advertirse es la posible contradiccion que se
produciria al seleccionar items a través de un estudio de la sensitividad al
proceso de instruccién y la finalidad basica de un test referenciado en un
criterio. Se supone que una prueba de este tipo, cuyos contenidos han sido
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evaluados por expertos y en principio incluye contenidos que el individuo
deberia conocer puede verse reducida por la seleccién de item, descartandose
de esta forma algunos items que podrian ser de importancia. De hecho la
eliminacién de algunos items a través del estudio de sensitividad a la
instrucciéon no mejora la validez de contenido de la prueba.

De lo expuesto se deduce entonces que la finalidad de computar un
indice de sensitividad a la instruccion es medir la efectividad del programa de
instruccion y no la seleccion de items del test. Se trata entonces de un analisis
de items que presupone la buena calidad de los items del test.

5.6.3. INDICES DE ACUERDO

Puede resultar de gran importancia comparar las respuestas a dos pares
de items, puesto que si éste es el caso, los items serian intercambiables. Las
respuestas a items dicotdmicos se pueden organizar en tablas de doble
entrada, con dos filas y dos columnas.

Si la pregunta de interés es si los items miden lo mismo, se puede usar el
Coeficiente Phi o el estadistico chi-cuadrado, dados por las ecuaciones (5.10) y
(5.11) respectivamente. Si no se encontrara significacién para cualquiera de
estos estadisticos, surgiria una seria duda si las especificaciones son
apropiadas o existe un problema con la calidad técnica de alguno o ambos
items.

El grado de concordancia entre las respuestas a un par de items, en una
tabla como la siguiente: :

Item 1
1 0 Total
Item 2 1 a b a+b
0 [ d c+d
Total a+c b+d a+b+c+d

Tabla 5.4 Resultados en dos items dicotomicos.
puede medirse sencillamente mediante la suma de las proporciones

correspondientes a las celdas de la diagonal de la tabla que representan un
acuerdo

a+d

(5.22)
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Por Ultimo si la cuestiéon a dilucidar es si las dificultades de los items son
similares en la poblacién de individuos, se sugiere utilizar:

2
2t = .qb;_ti (5.23)

que debe compararse con el percentil adecuado a un cierto valor o de la
distribucién chi-cuadrado con 1 grado de libertad.
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CAPITULO 6

Estudio de un caso real

Durante los cinco primeros capitulos de este trabajo se revisaron los
aspectos mas relevantes de la Teoria Clasica de los Scores Verdaderos,
conocida como Teoria Debil de Tests. La intencién de este sexto capitulo es
aplicar los principios expuestos en un caso concreto.

Para tal finalidad, se tomara en consideracion una bateria de tests que fue
disefiada por el Ministerio de Educacion de la Nacién en oportunidad del
Operativo Nacional de Evaluacién durante el mes de Noviembre de 1.999 para

aplicarse en los séptimos afos de la Educacién General Basica (E.G.B.) de las
escuelas publicas de nuestro pais.

En este caso particular, una Prueba de Matematica y una Prueba de
Lengua, se aplico en la Escuela Docencia Tucumana en la ciudad de Villa
Mariano Moreno, provincia de Tucuman, en el mes de Junio de 2.000. Se
tomaron ocho (de diez) divisiones de 7° afo de la escuela, de las cuales cuatro
corresponden al turno manana y cuatro corresponden al turno tarde, donde la
distribucion de alumnos por tumo y division es la que sigue:

Turno Manana Turno Tarde

Curso | 7°1° | 7°3° | 7°4° | 7°5° | Total | 7°1° | 793° | 7°4° [ 7°5° | Total

Alumnos | 31 2r | 27 | 23| 108 | ‘200 20 | 18 | 20 78

Tabla 6.1 Distribucién de alumnos por turno y divisién en el caso considerado.

En ambos turnos, el criterio de las autoridades del establecimiento en
cuanto a la asignacion de alumnos a los distintos cursos se basa en la edad del
estudiante, correspondiendo los de divisiones mas bajas a los de menor edad.
De esta forma, dado que las dos primeras divisiones reunen a los alumnos entre
11y 12 anos se optd por excluir las segundas divisiones por una limitacion de
los recursos econdémicos disponibles para llevar adelante el estudio,
reteniéndose las primeras divisiones como representativas de este subgrupo de
alumnos.
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6.1. DESCRIPCION DE LAS PRUEBAS

Las pruebas consisten de 35 ejercicios de eleccion mdltiple con cuatro
opciones para las respuestas posibles, siendo exactamente una de ellas la
opcion correcta. Cada ejercicio posee un score de 1 6 0 punto de acuerdo a que
la opcion elegida sea o no la correcta. No se preveen scores intermedios como
medidas de la proximidad de la informacién que maneja el alumno a la
respuesta correcta.

Las pruebas aplicadas pueden consultarse en el Apéndice 1.

6.1.1. LAS COMPETENCIAS EN MATEMATICA Y LENGUA AL TERMINO DE
LA E.G.B. 2 (6° GRADO DE LA ESCOLARIDAD PRIMARIA)

En teoria, las pruebas se disefian para permitir la medida en que cada
alumno desarrolld las competencias previstas por la curricula en Matematica y
Lengua.

Una Competencia se concibe como una capacidad compleja que posee
diferentes grados de integracién y se pone de manifiesto en una gran variedad
de situaciones correspondientes a los diversos ambitos de la vida humana,
personal y social. Se expresan en un desempefio eficaz cognitivo — afectivo —
valorativo — operativo.

e Competencias en Matematica

En Matematica se toman en consideracidn cuatro competencias:
v" RECONOCER:

Hace referencia a la identificacién de un dato dentro de un conjunto dado de
informacién y al establecimiento de la una relacién de similitud o igualdad
con datos pertenecientes a conocimientos previos.

v CONCEPTUALIZAR:

Refiere a los procesos de agrupar diferentes objetos, datos o hechos
particulares, en conjuntos mas amplios o generales. También remite al
establecimiento de las relaciones entre diferentes conceptos, a un mapeo
conceptual.

-
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v" RESOLVER PROBLEMAS:

Hace referencia a la aplicacién de diferentes estrategias, recursos o métodos
para intentar soluciones a diferentes situaciones problematicas.

v APLICAR ALGORITMOS:

Se vincula con la aplicacion de pasos secuenciales, fijos y rutinarios
previamente establecidos.

o Competencias en Lengua
En Lengua, dos son las competencias que se evaludan:

v" COMPRENSION LECTORA:

Hace referencia a la capacidad de procesar la informaciéon que un texto
ofrece y de construir su significado, poniendo en juego conocimientos y
saberes previos.

La Comprension Lectora incluye, al menos, los procesos de:

Reconocer la informacion textual explicita.
Reconocer la informacién textual implicita.
Coherencia.

Cohesion.

Reconocer relaciones de causa — efecto.
Comprensién de Vocabulario relacionado con el texto.

v NOCIONES Y REGLAS GRAMATICALES

Se refiere a la aplicacion de reglas o normas que rigen el aspecto gramatical
del idioma e incluye:

¢ Relaciones Morfoldgicas.
e Relaciones Semanticas.
e Normativa.

Deberia advertirse que cada uno de los aspectos que comprenden las dos

competencias en Lengua, podrian ser consideradas como competencias en si
mismas.
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6.1.2. LONGITUD DE CADA TEST

Cada competencia se evaltia mediante un test especifico que se integra
por un determinado ndmero de items. Las tablas 6.2. y 6.3. exhiben la longitud
de cada test.

Tabla 6.2. Longitud del test empleado para medir las competencias en Matematica.

,Co'mpatencia Comprens;én Lectora Noc:ones y Reg.’as Gramatrcafes
N de e,em,c.os - =

Tabla 6.3. Longitud del test empleado para medir las competencias en Lengua

6.1.3. ITEMS QUE COMPONEN CADA TEST

Las Tablas 6.4 y 6.5. indican la distribucion de items en cada test.

SRR o MATEHATICA S eiina
Compatenc:al Reoonocer Conaepfua!:zar Resolver ~ Aplicar
% 2 : % Sl Pmbfems afgontmos

.Items que o 1-14-1 516 M10-24—25~26—~ 2524 _6-7-8-13 |
| mtegran 3435 27283031 1819202122

Tabla 6.4. Longitud del test empleado para medir las competencias en Matematica.
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Tabla 6.5. Longitud del test empleado para medir las competencias en Lengua

6.1.4. CONSIDERACIONES GENERALES

Un aspecto importante a tener presente es la cuestion acerca de si estos
tests deberian considerarse como referenciados en una norma o referenciados
en un criterio.

Si se acepta que estas pruebas estan dirigidas a estimar una medida del
grado en que los estudiantes aprenden los contenidos, procedimientos y otros
aspectos previstos en los curriculums disefados para tal finalidad, sin
interesarse por la construccion de una escala comparativa entre los alumnos, es
evidente que deberia asumirse que se trata de tests referenciados en un criterio.

Este es el enfoque basico que se mantendréd en el resto del capitulo,
aunque de manera lateral, podrian ser interesantes algunas conclusiones
referenciadas en la norma que se expondran.

6.2. TEST SOBRE LA COMPETENCIA RESOLUCION DE PROBLEMAS

Afio tras ano parece confirmarse que la gran dificultad en los procesos de
ensefianza — aprendizaje en el area de Matematica se relaciona en buena
medida con el desarrollo de la Competencia Resolucién de Problemas . Se trata
de un aspecto clave en la calidad de la educacién que se imparte puesto que se
relaciona con la aplicacién de diferentes estrategias, recursos o métodos para
hallar soluciones a diferentes situaciones problematicas, no sélo en el ambito
de la Matematica sino también en cualquier situacién de la vida real.

Esta es una razén de peso para seleccionar el test que evalia esta
competencia en orden a ejercitar los conceptos y principios tedricos expuestos
en los cinco capitulos previos.



Capitulo 6

6.2.1. ANALISIS DE CONFIABILIDAD DEL TEST

Dado que se trata de items dicotomicos los que integran el test que se
analiza, podemos recurrir a la expresion (3.16) para computar el coeficiente
KR20, que no es otro que el valor del a de Cronbach para este tipo de items

Es posible solicitar a S.P.S.S. el célculo de este valor (de hecho se lo
requiere posteriormente) pero con el fin de ilustrar la técnica para su computo
procedemos a obtener en primer lugar los valores de la Dificultad de cada item y
la varianza del test completo. La salida de S.P.S.S. se exhibe en el Apéndice
2.1. y a partir de esta podemos calcular la suma de productos pg. Debe
advertirse que los nimeros de cada item en la tabla siguiente corresponden al
ndmero de orden de los items 2; 5; 9; 11; 12; 17; 18; 19; 20; 21; 22; 23; 29; 32 y
33 respectivamente.

Item P q; pPiq;
1 0,5145 0,4855 0,2498
2 0,5723 0,4277 0,2448
3 0,8613 0,1387 0,1195
4 0,526 0,474 0,2493
5 0,4277 0,5723 0,2448
6 0,3468 0,6532 0,2265
7 0,7283 0,2717 0,1979
8 0,4624 0,5376 0,2486
9 0,4566 0,5434 0,2481
10 0,3064 0,6936 0,2125
11 0,5318 0,4682 0,2490
12 0,6994 0,3006 0,2102
13 0,3121 0,6879 0,2147
14 0,2197 0,7803 0,1714
15 0,2312 0,7688 01777

3,2649

Ahora podemos calcular:

KR, = k _I_Zp;q,- __15 (, 32645 i
E<] ol 15 -1 7,6937

que coincide, salvo por errores de redondeo, con el valor calculado por S.P.S.S.
que se muestra en el Apéndice 2.2.

Es posible también recurrir al Método de Hoyt para estimar el valor del
coeficiente de confiabilidad para lo cual necesitamos llevar a cabo un Analisis de
la Varianza en dos direcciones: items y alumnos para estar en condiciones de
aplicar la expresion dada en (3.18).
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La salida de S.P.S.S. que se ofrece en el Anexo 2.3 provee al ANOVA
requerido, a partir de lo cual podemos calcular:

_MS(r) | 01979

=1 — =
MS(p) 0,5129

0,6141

XX

que nuevamente coincide con los resultados precedentes. Como quedd
explicitado en el Capitulo 3, este método permite estimar de manera sencilla el
valor del coeficiente de confiabilidad a partir de los resultados de un Analisis de
la Varianza en dos direcciones, en particular cuando no se dispone de un
software que lo provea. Sin embargo no debe perderse de vista que a partir de
los resultados del Andlisis de la Varianza no es posible estimar otros parametros
del andlisis de item.

6.2.3. ANALISIS DE VALIDEZ DEL TEST

e Validez de Contenido

Como se explicitd precedentemente, este test se disefio en ocasion del
Operativo Nacional de Evaluacién, organizado por la Direccién Nacional de
Evaluacion, dependiente de la Secretaria de Programacion y Evaluacion
Educativa del Ministerio de Cultura y Educacion de la Nacion.

Considerando que la prueba fue elaborada por un equipo técnico
compuesto por especialistas en la materia, deberia descontarse la validez de
contenido del test.

No se dispone de informacién adicional sobre el desempefio de los
alumnos en otras instancias u otras variables de interés, de manera que no es
posible elaborar otros tipos de analisis acerca de la validez del test.

6.2.4. ANALISIS DE ITEMS

o Analisis de Items como test referenciado en un criterio

Interesa ahora obtener una medida de la dificultad de cada item. Se ha
explicado ya que la dificultad del item | se define como la proporcion p; de
alumnos que responden adecuadamente ese item.

El Apéndice 2.5. muestra el Output de S.P.S.S. con estadisticos
descriptivos para cada item del test, indicando los valores de los Indices de
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Dificultad y sus desvios estédndares. También se muestran estad_isticos para
describir la escala completa, las medias y varianzas de los items y las
correlaciones entre ellos.

La dificultad media del test es 0,48, mientras los indices recorren valores
desde 0,22 a 0,86.

Se ha indicado en el capitulo anterior que para un test referenciado en un
criterio, el analisis de la dificultad de cada item no se hace sobre el principio de
discriminar los individuos en funcion del desempefio que muestran en la prueba.
Mas bien, si se sostiene el supuesto que no hay fallas en las especificaciones de
los items, lo cual es muy probable en este caso puesto que se trata de planteo
de situaciones problematicas sencillas, este valor medio deberia asumirse como
una medida de la efectividad de la instrucciéon que reciben los estudiantes. Es
claro que existe una fuerte evidencia que deberian revisarse los contenidos,
metodologias y otros aspectos de la planificacion, conduccion y evaluacion de
los curriculums vigentes relacionados con esta competencia.

* Andlisis de Iltem como test referenciado en norma

Si los puntajes del test fueran a utilizar para construir inferencias
comparativas entre los desemperfios de los estudiantes que completaron el test,
podemos extender el analisis de item, ahora girando en torno a la idea de medir
el grado de discriminacion que se logra.

Como primera cuestion, el Apéndice 2.7. muestra la salida de S.P.S.S. en
la que se indica la media y la varianza de la escala completa (test) en el
supuesto que se eliminara cada uno de los items que componen la prueba.

Se exhibe ademas los valores de la correlacion (corregida) entre cada uno
de los items y el score total del test y el valor de la confiabilidad de la prueba,
dada por el a de Cronbach si se decidiera eliminar cada item.

En particular, si el item 17 se eliminara de |la prueba la confiabilidad de la
prueba se incrementaria a 0,6305, mientras que la exclusion del item 23
provocaria un descenso en la confiabilidad hasta 0,5666. En general la
eliminacion de cualquiera de los items no provocaria una mejora sustancial en la
eficiencia de la escala completa.

Podemos también computar el Indice Discriminante de cada item de esta
prueba. Como se recordara esta cantidad se define como la diferencia entre dos
proporciones: los que han respondido acertadamente y pertenecen al grupo de
mayor rendimiento en toda la prueba y quienes han contestado correctamente
pero componen el grupo cuyos scores totales son bajos respecto del resto.
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En cuanto a la forma de la distribucién del score total del test, el grafico de
linea y el histograma en el que se ha ajustado una curva normal, sugieren una
forma de campana. Estos se puede consultar en los Apéndices 3.1 y 3.2.
Asociado a estos resultados, el Apéndice 2.6 presenta la salida de S.P.S.S.
sobre la distribucion de frecuencias de los scores totales del test y una prueba
de normalidad de la cual se infiere que hay evidencia suficiente para no
descartar el supuesto de normalidad de los datos.

Siguiendo la sugerencia de Kelley (1939) para obtener un indice
discriminante mas estable y con mayor poder discriminativo en el caso de una
distribucién de frecuencias aproximadamente normal, construimos los grupos
extremos con el 27% de las observaciones en cada cola de la distribucién. El
gréfico de linea con porcentajes acumulados que aparece en el Apéndice 3.3.
nos auxilia en esta tarea y se puede ver que el grupo de bajo rendimiento se
integra por alumnos que hayan obtenido un scare total menor o igual a 5 puntos,
mientras que el grupo de alto rendimiento se constituye por alumnos cuyos
puntajes son mayores o iguales a 9 puntos.

El paso siguiente es requerir de S.P.S.S., para cada item del test, una tabla
de doble entrada en la que las filas localicen los dos valores posibles de cada
item y las columnas representen los grupos de rendimiento. En cada celda se
registrard la cantidad de casos y el porcentaje correspondiente a cada
interseccion de filas y columnas. La salida de S.P.S.S. con las tablas descriptas

aparecen en el Apéndice 2.8 y un resumen de estos resultados se ofrece en la
Tabla 6.6.

Ademas, simultaneamente se presentan los indices de dificultad y los
valores de correlacién con el score total para cada item de la prueba, de forma
de facilitar una decisién sobre el item, en el caso que los resultados se utilizaran
en la construccion de una version definitiva del test.

Los items 2, 5, 11, 12, 18, 19, 20, 22 y 23 se aceptarian sin ningun tipo de
restricciones, puesto que sus indices discriminantes son mayores a 0,40. Los
items 17, 21, 29 y 33 presentan indices discriminantes entre 0,323 y 0,353 por lo
que. en principio requeririan alguna revision. En cuanto a los items 9 y 32, con
indices discriminantes de 0,254 y 0,205 deberian ser inspeccionados con mayor
detalle.

Sin embargo, si se hace intervenir en el analisis el valor del Coeficiente de
Correlacién Biserial por Puntos, podemos pensar en que para el caso de una
muestra de tamario 173 como la que se tiene, el error estandar del coeficiente,
dado por la ecuacion (5.5) es igual a 0,0762 y tomando dos desvios sobre cero,
el valor critico para decidir su significacion es 0,1525. Como se ve, todos los

items del test superan este valor y por lo tanto ameritan su inclusion en la
prueba.
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% respuestas correctas

Item | Grupo de Rendimiento Indice Correlacién

Bajo Alto Discriminante  Dificultad Item - total
2| 244 80,7 56,3 0,51 0,46
B 267 82,5 55,8 0,57 0,44
9 71,1 96,5 25,4 0,86 0,36
¥ i 31,1 71,9 40,8 0,53 0,37
1250 133 ri 63,9 0,43 0,51
17 15,6 491 33,5 0,35 0,21
18* 44 4 87,7 43,3 0,73 0,44
19* 13,3 70,2 56,9 0,46 0,50
20" 20,0 70,2 50,2 0,46 0,44
21 13,3 456 32,3 0,31 0,28
22* 22,2 77,2 55,0 0,53 0,45
-23* 289 91,2 62,3 0,70 0,56
29 15,6 50,9 35,3 0,31 0,29
.32 11,1 31,6 20,5 0,22 0,27
33 06,7 40,4 33,7 0,23 0,34

Tabla 6.6. Indices Discriminante, Dificultad y Correlacién con el total para cada item del
test que mide la competencia “Resolver Problemas”.

Por Ultimo también puede plantearse la cuestion del andlisis de item a
través de las curvas caracteristicas. Debe recordarse que la curva caracteristica
de un item es un gréafico cartesiano en el que sobre el eje horizontal se localizan
los scores totales observados del test (en realidad como estimadores de los
verdaderos scores desconocidos) y sobre el eje vertical las proporciones de
individuos que contestaron correctamente ese item.

Las curvas caracteristicas de los quince items que integran la prueba que
evalla la competencia Resolver Problemas se muestran en los Apéndices 3.4. a
3.17. En general todos los items presentan una curva con pendiente positiva,
requisito indispensable para decidir la utilidad de un item, aunque estas
pendientes exhiben muy distintas inclinaciones.

Los items 2, 12, 18, 19, 20, 22 y 23 son razonables, confirmando las

conjeturas hechas a partir del analisis de los indices discriminantes y
correlaciones con los totales.
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Sin embargo, algunos de ellos son de mayor utilidad para discriminar con
scores de cortes bajos como el 18, cuyo score de corte es préximo a 4; el 23
con score de corte proximos a 5 puntos y el item 5 con score de corte proxima a
6 puntos, en tanto que el resto pueden son mas eficientes para discriminar con
cortes mas elevados: el 19 cuyo score de corte igual a 7; el 2 y 20 con scores
de corte de 8; el 12 con corte de 8,5; los items 21 y 22 que tienen scores de
corte proximos a 10 puntos y finalmente el item 33 con un score de corte mayor
a 11 puntos.

El item 5 muestra gran inestabilidad, al igual que el 11, al punto que no es
posible determinar un Unico score de corte.

El item 9 aparenta ser muy fécil, discriminando adecuadamente para un
score de corte de apenas 2 puntos.

Por ditimo los items 17, 29 y 32 vuelven a mostrar que necesitan de una

revision en detalle, presentan gran inestabilidad, sin un score de corte definido,
lo que resulta coherente con el cuestionamiento hecho en el analisis previo.

6.3. ANALISIS DISCRIMINANTE DE LA BATERIA DE TESTS APLICADA

6.3.1. FINALIDAD

A manera de cierre de este capitulo destinado a la aplicacion del cuerpo
tedrico expuesto sobre la Teoria Clasica de Tests, probablemente seria
adecuado evaluar la capacidad de las variables Competencias adquiridas por
los alumnos en matematica y lengua al término de la E.G.B. 2 (Educacion
General Basica, segundo nivel, equivalente al 6° grado de escolaridad del
sistema educativo anterior), en la discriminacion de los individuos clasificados
segun el rendimiento general que hayan alcanzado (alto, medio y bajo) .

Se busca entonces, establecer las diferencias y similitudes de los alumnos
que comparten una misma categoria de clasificacion en términos de la
asimilacion de competencias de las dos asignaturas mas importantes:
Matematica y Lengua, desarrolladas hasta esa instancia educativa.

6.3.2. LAS COMPETENCIAS
Mediante Ia técnica del Analisis Discriminante, descripta en detalle en el

Capitulo 4, se posibilitara identificar aquellas variables (competencias) que
mejor discriminan a los individuos de las diferentes categorias de rendimiento.
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Para este fin se han de considerar como competencias (entre paréntesis el
nombre de la variable que la identifica)

v" En Matematica:

Reconocer ( "“RECONOCE")
Conceptualizar (‘CONCEPTU")
Resolver Problemas (“RESOLVER")
Aplicar Algoritmos ("“ALGORIT")

e o o o

v En Lengua:

e Comprension Lectora (“COMPLECT")
* Nociones y Reglas Gramaticales (“GRAMATIC")

6.3.3. LOS GRUPOS DE RENDIMIENTO

Como primera medida, resulta necesario definir un criterio de formacién de
los grupos a partir de los rendimientos alcanzados de 159 alumnos, para los que
se dispone de los scores en los tests sobre las competencias en Matematica y
Lengua.

Una primera idea que puede surgir es la de dividir la distribucion
empirica de los datos por sus terciles o cuartiles, de tal forma de tener igual
cantidad de individuos en cada grupo. Sin embargo este punto de vista presenta
algunas limitaciones importantes como criterio de construccién de grupos, ya
que no necesariamente la clasificacion que se logra distribuye en los mismos
grupos a individuos con similares caracteristicas, pues los cortes se producen
simplemente cuando se alcanza la cantidad de datos correspondiente. Esto
puede provocar que dos individuos con scores muy diferentes entre si, se
incluyan finalmente en una misma categoria, cuando en realidad sus
desempefios son bastante disimiles.

Un criterio alternativo, y quizds mas razonable, es construir los grupos a
partir de la observacion de la distribucion de frecuencias acumuladas (ojiva) de
los datos. La idea consiste en hacer cortes en los extremos de los intervalos
donde la funcién (siempre creciente) permanece aproximadamente constante
(mesetas).

A partir de la distribucién de frecuencias acumuladas de la Calificacion Final
obtenida por cada alumno en el conjunto de tests administrados, que puede

consultarse en el Apéndice 3.18, podemos construir tres grupos bien
diferenciados:
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fudio de un Caso Real-

el 25% inferior de los individuos con un score menor que 41 sobre 100.
el 53% central obtuvo un score entre 41 y 59 sobre 100 puntos
el 22% superior logro un score de 60 puntos sobre 100 posibles o superior.

Creamos entonces una variable de clasificacion, Nivel, en |la base de datos

de S.P.S.S. que asume el valor 1 para el primer grupo (rendimiento bajo), 2 para
el segundo (rendimiento medio) y 3 para el tercero (rendimiento alto). Luego
podemos utilizar esta variable auxiliar como variable de agrupamiento en un
analisis discriminante que nos permita decidir cuales son las competencias que
mas o mejor distinguen a estos grupos de diferente rendimiento.

6.3.4. ANALISIS DE RESULTADOS

Las salida de S.P.S.S. se pueden apreciar en el Apéndice 2.11.

El programa informa que se utilizaran 159 casos en el analisis y que 13
casos han sido excluidos mediante una variable de seleccién (es decir un
92% de los casos se incluyen en la muestra), el resto se utilizara para la
validacion posterior.

S.P.S8.S. muestra los valores de las medias y desvios estandares de cada
variable (competencias) en cada grupo y a continuacion los resultados de un
Anadlisis de Varianza univariado (test F univariado) para contrastar las
hipétesis de que las medias de cada competencia es igual en todos los

grupos: todos los valores son significativos, por lo que se rechazan estas
hipétesis.

Luego de presentar los criterios de entrada, salida, tolerancia, maximo
numero de iteraciones, el maximo numero de funciones de discriminacion a
obtener e indicar que las probabilidades a priori se toman en funcién de los
tamafios de los grupos, en el primer paso selecciona la variable
“COMPLECT" que cumple con las exigencias de entrada.

En los pasos siguientes, 2 al 4, se incorporan, en orden, las variables
“RESOLVER”, “GRAMATIC" y “CONCEPTU", sin proceder a eliminar
ninguna de ellas ya que no cumplen con los criterios de salida.

S.P.S.S. indica en el paso siguiente que ninguna otra variable cumple con las
condiciones de entrada, por lo que quedan sin seleccionar las competencias
‘ALGOR" y "RECONOCE".

A continuacion se presenta un calendario de ingresos de variables,
exhibiéndose el valor del estadistico Lambda de Wilks y su significacion,
como resumen del procedimiento anterior.
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Luego se presentan los coeficientes de las funciones discriminantes
canodnicas: pueden observarse los dos autovalores calculados, siendo el
primero de ellos mucho mas grande que el segundo, lo que nos refiere el
hecho que la primera funcién de discriminacién captura la mayor parte de la
variacion total (un 99,28%). En concordancia con esta situacion los dos
valores de las correlaciones candnicas son muy diferentes (0,8937 vs.
0,1676).

Solo la primera funcién de discriminacion presenta un valor p-observado
menor que 0,05, por lo que podemos concluir que ésta es la que aporta
informacién de valor en la discriminacion de estos tres grupos clasificados
segun rendimiento alcanzado.

A continuacion S.P.S.S. presenta los valores de los coeficientes de las
funciones de discriminacién candnica estandarizados.

En este caso, las funciones de discriminacion logradas son:

D, = 0,86334 - COMPLECT; + 0,61353 - RESOLVER; + 0,42901 - GRAMATIC; +

D

v

+0,33152 - CONCEP1U ;

iy ==0,48345 - COMPLECT; + 0,01649 - RESOLVER; + 0,32668 - GRAMATIC; +
+0,78377 - CONCEPTU,

Debe notarse que la competencia que mejor discrimina los alumnos segun
sus rendimientos es la Comprensién Lectora de Lengua, seguida por la
competencia Resolver Problemas de Matematica. Estas dos competencias
presentan los coeficientes mas altos en la primera funcién de discriminacion
candnica estandarizada. Con menor importancia relativa aparecen luego
Nociones y Reglas Gramaticales y Conceptualizar.

El resultado confirma una vez mas la importancia del desarrollo en los
estudiantes de la capacidad para interpretar lo que se lee y la estrecha
conexion con la aptitud para buscar estrategias de resolucion ante
situaciones problematicas. El sentido integro y la consistencia del contexto
no son aspectos menores puesto que permiten al alumno comprender el
escenario en el que se encuentra o que se le transmite. Esta practica
de identificar lo importante y nuclear de un mensaje se extiende a
otros aspectos y entonces se entiende la presencia de la competencia
Conceptualizar de Matematica. Parece ser que el conocimiento de las reglas
ortograficas debe considerarse un aspecto de gran poder discriminante entre
alumnos que logran alcanzar ciertos niveles de destreza y los que no.
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¥v" Notamos ademas que no se han seleccionado el resto de las competencias.
Sin embargo, esto no debe interpretarse en el sentido que se trata de
cuestiones de menor cuantia. Probablemente la exclusion de estas
competencias del subconjunto con poder discriminativo se deba al tamano
reducido de los tests que se aplicaron para su registro.

v Es oportuno advertir que, lateralmente, estas funciones de discriminacion
construidas pueden utilizarse en la prediccion de la membresia de un alumno
particular, para el que se conocen sus scores en estos tests, a un grupo de
rendimiento, esto es la probabilidad de pertenecer a dicho subconjunto.

v" Cuando se evallan las funciones de discriminacion en las medias de los
grupos, es claro que la primera funcion logra una gran separacion entre los
tres subconjuntos de alumnos, mientras que la segunda no lo hace
adecuadamente. Esto puede verse claramente en el Diagrama de Dispersion
de ambas funciones de discriminacién que se muestra en el Anexo 3.19,
donde los centroides de los grupos estan distanciados en el sentido
harizontal (de la primera funcién de discriminacién), pero en la direccion
vertical.

v Finalmente las matrices de confusién para los casos seleccionados en la
muestra y para los que no nos permiten apreciar la efectividad de estas
funciones de discriminacion: en el caso de los individuos seleccionados en la
muestra, el porcentaje de casos clasificados correctamente asciende a
90,41% (se nota el peso de la distribucién sobre la diagonal de la tabla que
corresponde a clasificaciones correctas). Cuando las funciones de
discriminacién se aplican a los casos no seleccionados, se logra un mas que
aceptable porcentaje de 84,62%.

v A manera de conclusién, digamos que si no se hubiera llevado a cabo un
analisis discriminante, y tuviésemos que clasificar un individuo al azar, lo
asignariamos al grupo 2, dado que es el grupo con mayor probabilidad a
priori. De esta forma hubiéramos clasificado correctamente un 54,79% de los
datos. Contando con el Analisis Discriminante la capacidad de clasificacion
mejora sensiblemente hasta alcanzar un valor de 84,62%, mejorando
sensiblemente los resultados.
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