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ABSTRACT

This article of methodological court, presents the application of the Linear
Adjustment Model for the obtaining of the internal consistency of a scale of
educational assessment. For the present work a category of the educational
assessment of a university institution of the city of Bogotd, the test was
used it was applied 1.161 students of different programs, in the development
of a process of institutional educational assessment. The analysis of internal
consistency for the method of linear adjustment was satisfactory and additionally
the coefficient Alpha of Cronbach was calculated (0.92), what indicates a
high internal consistency, keeping in mind the type of measure instrument.

Key words: Linear Adjustment Model, Internal Consistency, Alpha of
Cronbach, Assessment, TCT.

RESUMEN

Este articulo de corte metodoldgico, presenta la aplicacion del modelo de
ajuste lineal para la obtencion de la consistencia interna de una escala de
evaluacién docente. Para el presente trabajo se utilizé una categoria de la
evaluacién docente de una institucién universitaria de la ciudad de Bogotd,
el instrumento fue aplicado a 1.161 estudiantes de diferentes facultades,
en el desarrollo de un proceso de evaluacién docente institucional. El and-
lisis de consistencia interna por el método de ajuste lineal fue satisfactorio
y adicionalmente se calculd el coeficiente Alfa de Cronbach (0.92), lo que
indica una alta consistencia interna, teniendo en cuenta el tipo de instru-
mento de medida.

Palabras clave: Modelo de Ajuste Lineal, Consistencia Interna, Alfa de
Cronbach, Evaluacion, TCT.
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INTRODUCCION

ara la realizacién de este ejer-

cicio metodolégico se tomara

como base el trabajo de inves-
tigacién titulado “Consistencia inter-
na de la prueba de evaluacién de
desempeno de los docentes” realizado
por los investigadores Rodriguez y
Borboén en el ano 2002, en el cual rea-
lizan la propuesta de aplicacion del
modelo de ajuste a la recta como mé-
todo o técnica para establecer la con-
sistencia interna de una prueba.

El presente trabajo efectia un
ejercicio metodologico de aplicacién
del modelo de ajuste a la recta a una
de las categorias de la evaluacion do-
cente de una institucién universita-
ria de la ciudad de Bogota, la cual esta
conformada por 9 itemes. Dada la ex-
tension del trabajo, se limit6 el anali-
sis a solamente una categoria de la
prueba en total.

Para iniciar con el analisis se re-
visaran algunos conceptos relaciona-
dos con la consistencia interna, con
el modelo de ajuste a la recta para ter-
minar con el ejercicio de aplicacion.

ESTIMACIONES DE
CONFIABILIDAD Y CONSISTENCIA
INTERNA

A pesar de que los resultados en una
prueba pueden variar dependiendo de
aspectos como el tiempo, las condicio-
nes de aprendizaje, las condiciones de
aplicacion, entre otros, el investiga-
dor espera que los mismos tengan
cierta consistencia que dé cuenta de
la confiabilidad de la prueba. Para la

determinacion de qué tan consisten-
tes son los resultados de una prueba,
existen varios métodos, los cuales de-
penden en gran medida del atributo a
medir y de sus caracteristicas, de la
naturaleza de los reactivos de la prue-
ba, de la escala de medicién en la que
se encuentren las puntuaciones, del
tipo de prueba (si es de velocidad o de
poder), y de sila prueba se lleva a cabo
con referencia a un criterio o no.
(Cohen & Swerdlik, 2001). Entre tales
métodos se puede considerar: el de
prueba y posprueba, el de formas al-
ternas o equivalentes, y los métodos
que evaluian la estructura interna de
una prueba.

Aunque estos métodos son muy co-
nocidos, algunos presentan dificulta-
des para su aplicacion, ya sea por falta
de tiempo, por costos, o por la poca po-
sibilidad de contar con pruebas real-
mente paralelas. El problema del test
retest, por ejemplo, radica en el costo,
los sesgos generados por el aprendi-
zaje, las condiciones de aplicacion y
la imposibilidad en algunos casos de
obtener la segunda medida. Por ello las
estimaciones de confiabilidad con
métodos de una sola aplicaciéon cobran
mayor vigencia, y mas si se desea es-
timar la exactitud de la medida obte-
nida a través de la prueba y no la
estabilidad en los resultados del ins-
trumento.

Estos métodos de tinica aplicaciéon
suelen denominarse de consistencia
interna “La consistencia entre
reactivos es un término que se refie-
re al grado de correlacion entre todos
los reactivos en una escala” (Cohen &
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Swerdlik, 2001, pag. 163). Esta se
calcula usualmente a partir de una
sola aplicaciéon de una forma unica
de una prueba. Su utilidad radica tam-
bién, en que permite evaluar la homo-
geneidad de una prueba. Lo cual hace
referencia a que los reactivos miden
un solo rasgo o que son unifactoriales.
(Cohen & Swerdlik, 2001).

Dado que buscan realizar estima-
ciones del grado de relacién entre los
reactivos que componen una prueba
psicolégica, ademas de proporcionar
evidencia sobre el nivel de unidimen-
sionalidad de la prueba no siendo ésta
una muy buena estimaciéon tal como
lo plantea Satiesteban (1990). La con-
sistencia interna también hace refe-
rencia a los procedimientos utilizados
para estimar la fiabilidad que buscan
estimar “... hasta qué punto los suje-
tos tienen un rendimiento consistente
en diversas partes del test...”
(Martinez, 1995, pag. 86).

Los procedimientos de consisten-
cia interna deben aplicarse de forma
obligatoria a cualquier tipo de instru-
mento dado que son los Ginicos que pro-
porcionan evidencia respecto a
interrelacion entre los reactivos y esto
es evidencia del posible muestreo de
reactivos. (Nunnaly & Bernstein,
1995).

Dentro de los procedimientos mas
utilizados se encuentran el elabora-
do por Kuderd y Richarson (KR-20),
cuya formula es la mas conocida y la
cual se aplica a los instrumentos ca-
lificados de forma dicotémica como
sucede en las pruebas de conocimien-
to, el otro procedimiento es el deno-

minado coeficiente Alfa de Cronbach,
que aplica a cualquier tipo de instru-
mento psicolégico incluyendo los ca-
lificados de forma dicotomica.
(Anastasi & Urbina, 1998). Este indi-
ce “refleja el grado en el que covarian
los itemes que constituyen el test, es,
por tanto, un indicador de la consis-
tencia interna del test” (Muniz, 1998,
pag. 54).

Segun Aiken (1996), el coeficien-
te alfa “es una formula general para
calcular la confiabilidad de una prue-
ba que consiste en reactivos a los que
se asignan dos o mas valores estima-
dos de calificacién a las respuestas”
(pag. 90). Otra interpretacion que se
le puede dar al alfa es como la corre-
laciébn promedio entre una y otra
prueba psicolégica de la misma lon-
gitud, tomadas de un mismo dominio.

EL MODELO DE AJUSTE LINEAL

De acuerdo con lo expuesto por
Anastasi y Urbina (1998), existen di-
ferentes métodos para encontrar la
consistencia interna, tales como:

Métodos contrastados: consiste
en seleccionar grupos extremos to-
mando como referente el puntaje to-
tal de la prueba. En este caso, para
cada reactivo se compara la ejecucion
del grupo de criterio superior contra
el desemperfio del grupo de criterio in-
ferior. Los itemes que no muestran
una proporcion significativamente
mayor de “puntajes esperados” en el
grupo superior con relacion al inferior
se eliminan o revisan, al considerar-
se invalidos.
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Otros procedimientos se apoyan en
correlaciones, eligiendo Gnicamente
los itemes que presentan correlacio-
nes significativas con la prueba. De
esta forma, se considera que una
prueba tiene consistencia interna
empleando este método, dado que cada
reactivo discrimina a los que respon-
den en la misma direccién. Sin em-
bargo, es importante tener en cuenta
la posibilidad de determinar la consis-
tencia interna de pruebas a partir de
estrategias propias de la estadistica,
la légica y el calculo; es por esto que
se sugiere como método para el cal-
culo de la consistencia interna el ajus-
te a la recta, el cual sin apartarse de
la filosofia de los métodos anterior-
mente citados centra su funcién en
una serie de pruebas que permiten
controlar el error, basados en el mo-
delo lineal simple.

De esta manera, lo que se preten-
de con este modelo es tratar de ajus-
tar una ecuacion al conjunto de datos,
para que de esta manera se pueda pro-
porcionar un modelo teérico, no dis-
ponible de otra forma.

Por lo anterior, al obtener n medi-
ciones yl, y2,.., yn de una variable
respuesta Y (puntaje total), las cuales
son producto de un conjunto de datos,
x1, x2.., xn que representan los valo-
res de k variables de prediccion
(puntaje de los itemes). El interés con-
siste en determinar una funcién ma-
tematica elemental (un polinomio),
que describa el comportamiento de la
variable respuesta, dados los valores
de las variables de prediccion.

Teniendo en cuenta lo anterior, el
modelo que mas se aproxima con es-
tas consideraciones es el lineal sim-
ple, conocido ampliamente como
regresion lineal.

En general, la regresion tiene dos
significados, que para el caso que nos
ocupa, se emplean simultaneamente:

El primer significado asume la
regresion como una distribucién con-
junta de probabilidad de dos variables
aleatorias (puntaje total, puntaje de
los itemes).

Sea X el puntaje de los itemes y Y
el puntaje total. Es obvio que para un
valor dado de x es imposible predecir
exactamente el puntaje total de al-
guien en particular. Sin embargo, es
posible predecir el puntaje total pro-
medio de todas las personas para los
que el puntaje de x es el mismo. En
otras palabras, para cada valor de x
existe una distribucion de puntaje to-
tal y lo que se busca es la media de
esa distribucién, dado x. La grafica de
la media condicional E(Y/x) como una
funciéon de x recibe el nombre de cur-
va de regresion de Y sobre X.

El segundo significado es mas
empirico, surge de la necesidad de
ajustar alguna funcién a un conjunto
de datos (Canavos, 1988). En el primer
caso, se trata de predecir el puntaje
total de una persona en particular,
dado el puntaje en cada uno de los
itemes.

Dado un conjunto de datos, puede
asumirse una forma funcional para la
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curva de regresion y asi, tratar de ajus-
tar ésta a los datos. En estas circuns-
tancias, la variable respuesta es una
variable aleatoria cuyos valores se
observan mediante la seleccion de los
valores de las variables de prediccion
en un intervalo de interés.

En consecuencia, las variables de
prediccion no se consideran como va-
riables aleatorias, sino que éstas son
un conjunto de valores fijos que repre-
sentan los puntos de observacién para
la variable respuesta.

Para ello, el procedimiento mas
util, sugerido cuando se tiene s6lo una
variable de prediccion es graficar la
variable respuesta, contra la variable
de prediccién. Si esta grafica refleja
lineal,
suponerse un modelo de regresion li-

una tendencia debera
neal. Pero si se evidencia alguna cur-
va, se debe suponer un modelo
cuadratico o de mayor grado para ajus-
tarse a los datos.

En este sentido, es importante te-
ner en cuenta, como lo propone
Canavos (1988), el analisis de los va-
lores residuales, entendidos como el

analisis de tres deficiencias comunes:

1. la ecuacién de regresion puede no
ser lineal en las variables de pre-
diccion;

2. la varianza del error (s?) puede no
ser constante y una o mas de las
variables de prediccién que ejercen
influencia importante pueden no
estar incluidas en el modelo. Igual-
mente, es necesario considerar los
puntajes discrepantes (aberrantes),

que son aquellos cuyos valores se
encuentran alejados del comporta-
miento general del resto de los
puntajes.

En esencia, un analisis de resi-
duales significa (en principio) realizar
un analisis de sus graficas de los re-
siduos. Si se ha definido la ecuacién
de regresion en forma correcta y no
existe ninguna deficiencia, entonces
una grafica de los residuos contra
cualquiera de los valores estimados yi
a los correspondientes valores de cada
variable de prediccion en la ecuaciéon
no mostrara ningin patrén, es decir,
no existird ninguna relacién entre los
residuos y los valores ajustados o en-
tre los residuos y los valores de las
variables de prediccion.

En otras palabras, la grafica de los
residuos mostrara una absoluta inde-
pendencia o aleatoriedad, entendien-
do que dichos valores residuales no
corresponden a errores sistematicos
en la prueba, por el contrario, los re-
siduos corresponderan a errores
aleatorios provenientes de los sujetos.

Las preguntas que formula el mo-
delo son:

General:

¢Cual es nivel de consistencia in-
terna de las puntuaciones de las va-
riables predictora y de respuesta?

Subpreguntas:

¢Cual es la tendencia y en conse-
cuencia el modelo que mejor describe
la relacion existente entre la varia-
ble respuesta y las variables de pre-
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diccion en la estimaciéon de la consis-
tencia interna?

<Existe independencia y aleato-
riedad en los residuales de la variable
de la respuesta estimada con relacion
a las variables de prediccion?

<Existe varianza constante en el
error de la estimacion de los prome-
dios de los puntajes de las variables
pre-dictoras y de la variable de res-
puesta?

¢Cual es la funcion de distribucion
acumulada de los residuales?

<Existen outliers en el contexto de
la distribucion normal estandarizada?

¢Son significativos al 0.01 los co-
eficientes de correlacion?

En concordancia con esto, las hi-
potesis estadisticas para los estudios
fueron:

H1: La varianza de los residuales
es inconstante (H1: s? = no es cons-
tante al 0.05 y 0.01).

H2: Los residuales se distribuyen
de manera diferente a una funcién
acumulativa de una normal (H2: DN >
Dn).

Hol: La varianza de los residuales
es constante (Hol: s? = constante).

Ho2: Los residuales se distribuyen
dentro de una funcién acumulativa de
una normal (Ho2: DN < Dn).

APLICACION DEL MODELO DE
AJUSTE LINEAL

Los pasos para el desarrollo del mode-
lo de ajuste a la recta se resumen en:
a) Efectuar correccién de Yi, b) reali-
zar los diagramas de dispersion, c)
ajuste a la recta, d) realizar el examen
de residuales, e) analizar la indepen-
dencia de las variables y los
residuales, f) realizar la prueba de
normalidad de los errores, g) determi-
nar la presencia/ausencia de outliers
y h) estimar los coeficientes de corre-
lacién.

DIAGRAMAS DE DISPERSION Y AJUSTE A
LARECTA

Debido al interés del estudio se utili-
za un modelo de regresion para poder
determinar el ajuste a la recta de las
variables en este caso los reactivos de
la categoria. Se asume una forma fun-
cional para la curva de regresion, en-
tonces se utiliza como procedimiento
la grafica de la variable respuesta (y)
contra la variable de prediccién (x).
Como se observa en las figuras 1 a 9,
las graficas revelan una tendencia li-
neal, para todos los itemes, entonces
se puede suponer un modelo de regre-
si6én lineal para cada una de las va-
riables en este caso, los 9 itemes que
componen la categoria.

En esta parte se puede concluir
que los 9 reactivos de la categoria
superan la prueba de ajuste a la rec-
ta, por tanto, se puede seguir con el
analisis.
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Figura 1. Ajuste
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Figura 4. Ajuste a la recta del item 4 contra la categoria en total.
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Figura 7. Ajuste a la recta del item 7 contra la categoria en total.
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Figura 8. Ajuste a la recta del item 8 contra la categoria en total.
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Figura 9. Ajuste a la recta del item 9 contra la categoria en total.

EXAMEN DE RESIDUALES

Teniendo en cuenta las figuras 10 a
la 18, se puede observar el comporta-
miento de los residuales para cada una
de las variables, en este caso, los
itemes de la categoria. Debido a que
no se puede utilizar la prueba de
Durbin - Watson puesto que no son

datos recogidos a través del tiempo, se
puede observar el comportamiento
aleatorio de los residuales al presen-
tarse en forma de serrucho la grafica
y mostrando mas de 12 picos necesa-
rios, para demostrar que los errores
corresponden mas a errores de los
sujetos que a errores del instrumento.

41
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Figura 10. Analisis de residuales del item 1 contra la categoria en total.
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Figura 11. Analisis de residuales del item 2 contra la categoria en total.
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Figura 12. Analisis de residuales del item 3 contra la categoria en total.
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Figura 13. Andlisis de residuales del item 4 contra la categoria en total.
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Figura 14. Analisis de residuales del item 5 contra la categoria en total.
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Figura 15. Analisis de residuales del item 6 contra la categoria en total.
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Figura 16. Analisis de residuales del item 7 contra la categoria en total.
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Figura 17. Analisis de residuales del item 8 contra la categoria en total.

Residuales Item 9

& AN o N s~ o
B

0 200 400 600

800 1000 1200

Figura 18. Andlisis de residuales del item 9 contra la categoria en total.

INDEPENDENCIA DE LAS VARIABLES CON
LOS RESIDUALES

Al cruzar los residuales con cada uno
de los itemes se encontré que existe
independencia entre la variable y los

residuales, lo que muestra la

aleatoriedad de los residuales.
(Véanse figuras 19 a la 27). Este ana-
lisis es satisfactorio dado que lo que
se busca, es que lo que mide la varia-
ble no esté relacionado con los erro-
res de medida.

Suma Psicolégica, Vol. 12, No. 1: 23-46, mayo 2005, Bogota (Col.)



34 Luis Enrique Prieto Patifio

a1F : : : ‘ -
.
o
21k g B g
8 [ o e g g ]
3 g g
g r 8 o g g g
g 0lp £ 5 in
» r o s] a o o
4 i g g g B
x L o i g g @,
-1,9- g g g £ oy
L o uf o
8 g
395 ‘ 0 ‘ ‘ A
.
0 1 2 3 4 5
Item 1

Figura 19. Tendencia de los residuales respecto al item 1.
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Figura 21. Tendencia de los residuales respecto al item 3.
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Figura 22. Tendencia de los residuales respecto al item 4.
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Figura 23. Tendencia de los residuales respecto al item 5.
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Figura 24. Tendencia de los residuales respecto al item 6.
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Figura 25. Tendencia de los residuales respecto al item 7.
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Figura 26. Tendencia de los residuales respecto al item 8.
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Figura 27. Tendencia de los residuales respecto al item 9.

PRUEBA DE HOMOCEDASTICIDAD cada uno de los itemes encontrando-

se que en todos los casos los itemes
En las tablas 1 a 9, se puede observar presentan una varianza constante
el analisis de homocedasticidad para  respecto al error.

Tabla 1. Prueba de homocedasticidad para el item 1 contra el puntaje total.

Primer grupo Tercer grupo

nl=10 N2 =10
SCR1 = 49.839438 SCR1 = 20.0502768
SCR1/8 = 6.22992975 SCR1/8 = 2.5062846
SCR1/8 6.22992975

= = 2.48572319
SCR2/8 2.5062846

Teniendo en cuenta que:

Ho: 02 = constante Vs. H1: 02 = no es constante.

La R de D sobre a = 5% es rechazar Ho si Fc > ft,a,8,8

Pero Fc = 2.48572319 < ft 0.05,8,8
2.48572319<3.44

No se puede rechazar Ho, es decir 02 = constante. Se puede concluir que la varianza del error en la estimacion
de los promedios del reactivo 1 de la categoria es constante.

Tabla 2. Prueba de homocedasticidad para el item 2 contra el puntaje total.

Primer grupo Tercer grupo

nl=10 N2 =10
SCR1 = 84.3099086 SCR1 = 23.4610489
SCR1/8 = 10.5387386 SCR1/8 = 2.93263111
SCR1/8 10.5387386

= = 3.59361207
SCR2/8 2.93263111

Teniendo en cuenta que:
Ho: 02 = constante Vs. H1: 02 = no es constante.
La R de D sobre a = 1 % es rechazar Ho si Fc > ft,0,8,8
Pero Fc = 3.59361207 < ft 0.01,8,8
3.59361207 < 6.03

No se puede rechazar Ho, es decir g2 = constante. Se puede concluir que la varianza del error en la estimacion
de los promedios del reactivo 2 de la categoria es constante.
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Tabla 3. Prueba de homocedasticidad para el item 3 contra el puntaje total.

Primer grupo

Tercer grupo

37

nl=10
SCR1 = 75.6418897

SCR1/8 = 9.45523621
SCR1/8 9.45523621

SCR2/8 2.99390958

Teniendo en cuenta que:

Ho: 02 = constante Vs. H1: 02 = no es constante.
La R de D sobre a = 5% es rechazar Ho si Fc > ft,a,8,8
Pero Fc = 3.1581569 < ft 0.05,8,8

3.1581569 < 3.44

No se puede rechazar Ho, es decir 02 = constante. Se puede concluir que la varianza del error en la estimacion

de los promedios del reactivo 3 de la categoria es constante.

Tabla 4. Prueba de homocedasticidad para el item 4 contra el puntaje total.

N2 =10
SCR1 = 23.9512766

SCR1/8 = 2.99390958

3.1581569

Tercer grupo

nl=10
SCR1 = 65.1888041

SCR1/8 = 8.14860051
SCR1/ 8 8.14860051

SCR2/8 2.94627908

Teniendo en cuenta que:

Ho: 02 = constante Vs. H1: 02 = no es constante.
La R de D sobre a = 5% es rechazar Ho si Fc > ft,a,8,8

Pero Fc = 2.76572595 < ft 0.05,8,8
2.76572595 < 3.44

No se puede rechazar Ho, es decir 02 = constante. Se puede concluir que la varianza del error en la estimacién

de los promedios del reactivo 4 de la categoria es constante.

Tabla 5. Prueba de homocedasticidad para el item 5 contra el puntaje total.

Primer grupo

N2 =10
SCR1 = 23.5702327

SCR1/8 = 2.94627908

2.76572595

Tercer grupo

nl=10
SCR1 = 58.6405714

SCR1/8 = 7.33007142
SCR1/ 87.33007142

SCR2/8 2.84589857

Teniendo en cuenta que:

Ho: 02 = constante Vs. H1: 02 = no es constante.
La R de D sobre a = 5% es rechazar Ho si Fc > ft,a,8,8
Pero Fc = 2.57566152 < ft 0.05,8,8

2.57566152 < 3.44

No se puede rechazar Ho, es decir 02 = constante. Se puede concluir que la varianza del error en la estimacion

de los promedios del reactivo 5 de la categoria es constante.

N2 =10
SCR1 = 22.7671885

SCR1/8 = 2.84589857

2.57566152
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Tabla 6. Prueba de homocedasticidad para el item 6 contra el puntaje total.

Primer grupo Tercer grupo
nl=10 N2 =10
SCR1 = 81.2152545 SCR1 = 23.7233926
SCR1/8 = 10.1519068 SCR1/8 = 2.96542407
SCR1/ 810.1519068
= = 3.4234497
SCR2/8 2.96542407

Teniendo en cuenta que:

Ho: 02 = constante Vs. H1: 02 = no es constante.
La R de D sobre a = 5% es rechazar Ho si Fc > ft,a,8,8

Pero Fc = 3.4234497 < ft 0.05,8,8
3.4234497 < 3.44

No se puede rechazar Ho, es decir 02 = constante. Se puede concluir que la varianza del error en la estimacion
de los promedios del reactivo 6 de la categoria es constante.

Tabla 7. Prueba de homocedasticidad para el item 7 contra el puntaje total.

Primer grupo Tercer grupo

nl=10 N2 =10
SCR1 = 70.8234767 SCR1 = 16.5853187
SCR1/8 = 8.85293458 SCR1/8 = 2.07316483
SCR1/ 870.8234767

= = 4.27025119
SCR2/8 16.5853187

Teniendo en cuenta que:

Ho: 02 = constante Vs. H1: 02 = no es constante.
La R de D sobre a = 1% es rechazar Ho si Fc > ft,a,8,8

Pero Fc = 4.27025119 < ft 0.01,8,8
4.27025119 < 6.03

No se puede rechazar Ho, es decir 02 = constante. Se puede concluir que la varianza del error en la estimacion
de los promedios del reactivo 7 de la categoria es constante.

Tabla 8. Prueba de homocedasticidad para el item 8 contra el puntaje total.

Primer grupo Tercer grupo
nl=10 N2 =10
SCR1 = 73.6729316 SCR1 = 21.0328307
SCR1/8 = 9.20911645 SCR1/8 = 2.62910384
SCR1/8 73.6729316
= = 3.50275874
SCR2/8 21.0328307

Teniendo en cuenta que:

Ho: 02 = constante Vs. H1: 02 = no es constante.
La R de D sobre a = 1% es rechazar Ho si Fc > ft,a,8,8

Pero Fc = 3.50275874 < ft 0.01,8,8
3.50275874 < 6.03

No se puede rechazar Ho, es decir 02 = constante. Se puede concluir que la varianza del error en la estimacion
de los promedios del reactivo 8 de la categoria es constante.
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Tabla 9. Prueba de homocedasticidad para el item 9 contra el puntaje total.

Primer grupo Tercer grupo

nl=10
SCR1 = 87.6590409

SCR1/8 = 10.9573801

SCR1/8 87.6590409

SCR2/8 22.8293968

Teniendo en cuenta que:
Ho: 02 = constante Vs. H1: 02 = no es constante.

La R de D sobre a = 1% es rechazar Ho si Fc > ft,0,8,8

Pero Fc = 3.83974406 < ft 0.01,8,8

3.83974406 < 6.03

N2 =10
SCR1 = 22.8293968

SCR1/8 = 2.8536746

= 3.83974406

No se puede rechazar Ho, es decir 02 = constante. Se puede concluir que la varianza del error en la estimacion
de los promedios del reactivo 9 de la categoria es constante.

PRUEBA DE NORMALIDAD DE LOS
ERRORES

En el siguiente histograma (figura 28)
se observa una distribucion de los
residuales para el reactivo 1 entre
- 3.80914 y 3.06604, es decir, entre -3 &
y 3 0. Segun los resultados obtenidos
para la prueba Kolmogorov - Smirnov,
tenemos que el K - S calculado es igual
a (DN) =0.0487155.

Segun el valor teodrico para esta
misma pruebacon 1-0a=0.95n=21
Dn =0.0669189. Entonces:

DN < Dn

0.0487155 < 0.0669189

Luego se acepta la hipétesis nula,
lo cual indica que los errores o
residuales entre g total contra el
reactivo 1 se distribuyen dentro de una
distribucién normal acumulativa.
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Figura 28. Histograma para los residuales del item 1

contra la categoria total.
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En el histograma anexo (figura
29) se observa una distribucién de
los residuales para el reactivo 2 en-
tre - 4.21145 y 5.46436, es decir,
entre -3 d y 3 8. Segun los resulta-
dos obtenidos para la prueba
Kolmogorov - Smirnov, tenemos que
el K - S calculado es igual a (DN)
=0.0591175.

Segun el valor teoérico para esta
misma prueba con 1 - a = 0.95,
n =21 Dn = 0.0744909. Entonces:

DN < Dn

0.0591175 < 0.0744909

Luego se acepta la hipétesis nula,
lo cual indica que los errores o
residuales entre g total contra el
reactivo 2 se distribuyen dentro de una
distribucién normal acumulativa.

En el histograma anexo (figura
30) se observa una distribucién de
los residuales para el reactivo 3 en-
tre - 5.37868 y 3.68999, es decir,
entre -0 d y 3 8. Segun los resultados
obtenidos para la prueba Kolmogorov
- Smirnov, tenemos que el K - S cal-
culado es igual a (DN) = 0.0500772.

Segun el valor teérico para esta
misma prueba con 1 - a=0.95, n =21
Dn =0.0673027. Entonces:

DN < Dn

0.0500772 < 0.0673027

Luego se acepta la hipétesis nula,
lo cual indica que los errores o
residuales entre g total contra el
reactivo 3 se distribuyen dentro de una
distribucién normal acumulativa.

En el histograma anexo (figura 31)
se observa una distribucion de los
residuales para el reactivo 4 entre

- 4.39543 y 2.78453, es decir, entre -3
0y 3 8. Segun los resultados obtenidos
para la prueba Kolmogorov - Smirnov,
tenemos que el K - S calculado es igual
a (DN) = 0.0360437

Segun el valor teorico para esta
misma pruebacon 1-a=0.95n=21
Dn = 0.0570024. Entonces:

DN < Dn

0.0360437 < 0.0570024

Luego se acepta la hipétesis nula,
lo cual indica que los errores o
residuales entre g total contra el
reactivo 4 se distribuyen dentro de una
distribucién normal acumulativa.

En el histograma anexo (figura 32)
se observa una distribucién de los
residuales para el reactivo 5 entre
-4.03264 y 3.96812, es decir, entre -3
y 3 8. Segun los resultados obtenidos
para la prueba Kolmogorov - Smirnov,
tenemos que el K - S calculado es igual
a (DN) = 0.0375298.

Segun el valor teorico para esta
misma pruebacon 1-a=0.95n=21
Dn =0.062098. Entonces:

DN < Dn

0.0375298 < 0.062098

Luego se acepta la hipétesis nula,
lo cual indica que los errores o
residuales entre g total contra el
reactivo 5 se distribuyen dentro de una
distribucién normal acumulativa.

En el histograma anexo (figura 33)
se observa una distribucién de los
residuales para el reactivo 6 entre
-4.56157 y 4.70898, es decir, entre -3
0y 3 3. Segun los resultados obtenidos
para la prueba Kolmogorov - Smirnov,
tenemos que el K - S calculado es igual
a (DN) = 0.0488513
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Figura 29. Histograma para los residuales del item 2 contra la categoria total.
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Figura 30. Histograma para los residuales del item 3 contra la categoria total.
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Figura 31. Histograma para los residuales del item 4 contra la categoria total.
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Figura 32. Histograma para los residuales del item 5 contra la categoria total.
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Segun el valor teérico para esta
misma pruebacon 1-a=0.95n=21
Dn = 0.0505643. Entonces:

DN < Dn

0.0488513 < 0.0505643

Luego se acepta la hipétesis nula,
lo cual indica que los errores o
residuales entre g total contra el
reactivo 6 se distribuyen dentro de una
distribucién normal acumulativa.

En el histograma anexo (figura 34)
se observa una distribucién de los
residuales para el reactivo 7 entre
-4.66475y 3.43301, es decir, entre -3 &
y 3 0. Segun los resultados obtenidos
para la prueba Kolmogorov - Smirnov,
tenemos que el K - S calculado es igual
a (DN) =0.0418391.

Segun el valor tedrico para esta
misma pruebacon 1-a=0.95n=21
Dn =0.0682248. Entonces:

DN < Dn

0.0418391 < 0.0682248

Luego se acepta la hipétesis nula,
lo cual indica que los errores o
residuales entre g total contra el
reactivo 7 se distribuyen dentro de una
distribucién normal acumulativa.

En el histograma anexo (figura 35)
se observa una distribucion de los
residuales para el reactivo 8 entre -
4.28601 y 3.18356, es decir, entre -3 &
y 3 0. Segun los resultados obtenidos
para la prueba Kolmogorov - Smirnov,
tenemos que el K - S calculado es igual
a (DN)=0.561891.

Segun el valor teodrico para esta
misma pruebacon 1-a=0.95n=21
Dn =0.0793591. Entonces:

DN < Dn

0.0561891 < 0.0793591

Luego se acepta la hipétesis nula,
lo cual indica que los errores o
residuales entre g total contra el
reactivo 8 se distribuyen dentro de una
distribucién normal acumulativa.

En el histograma anexo (figura 36)
se observa una distribucién de los
residuales para el reactivo 9 entre
-5.84186y 5.27683, es decir, entre -3 0
y 3 8. Segun los resultados obtenidos
para la prueba Kolmogorov - Smirnov,
tenemos que el K - S calculado es igual
a (DN) = 0.0497389.

Segun el valor tedrico para esta
misma pruebacon 1-a=0.95,n=21
Dn =0.0575106. Entonces:

DN < Dn

0.0497389 < 0.0575106

Luego se acepta la hipétesis nula,
lo cual indica que los errores o
residuales entre g total contra el
reactivo 9 se distribuyen dentro de
una distribucién normal acumu-
lativa.

PRESENCIA DE OUTLIERS

Observando las graficas de ajuste a la
recta de todas las variables de anali-
sis en este caso los 9 reactivos de la
categoria (véanse figuras 1 al 9) se
puede concluir que no existen entre
los valores de la muestra, valores ais-
lados que sesguen la estimacion de los
parametros.

Se confirman estos resultados
con la estandarizacion de los
residuales, verificando que estén en
el rango de - 3  y 3 §, rango en que
se mueve una distribucién normal
estandarizada.
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Figura 33. Histograma para los residuales del item 6 contra la categoria total.
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Figura 35. Histograma para los residuales del item 8 contra la categoria total.
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Figura 36. Histograma para los residuales del item 9 contra la categoria total.
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COEFICIENTES DE CORRELACION

Efectuando las respectivas correlacio-
nes, se encuentra que éstas son posi-
tivas altas y fuertes, al nivel de
significancia de 0.01 (véase tabla 10).
Por otro lado, se observan coeficien-

tes de determinaciéon moderados, lo
cual implica que una misma propor-
cién, la variacién presente en las ob-
servaciones puede explicarse por la
presencia lineal de x en la ecuacion
de regresion.

Tabla 10. Coeficientes de correlacion, nivel de significancia y coeficiente de
determinacion del puntaje total contra las variables, en este caso, los 9

reactivos.

Valor de coeficiente

de correlacion

Puntaje total contra la variable 1 0.796284
Puntaje total contra la variable 2 0.747739
Puntaje total contra la variable 3 0.783704
Puntaje total contra la variable 4 0.791193
Puntaje total contra la variable 5 0.815062
Puntaje total contra la variable 6 0.776041
Puntaje total contra la variable 7 0.75677

Puntaje total contra la variable 8 0.790665
Puntaje total contra la variable 9 0.794984

DISCUSION

De acuerdo con los resultados presen-
tados anteriormente, se puede con-
cluir que:

Existe independencia entre cual-
quier par de residuales. Esto implica
que cualquier variabilidad en la varia-
ble de respuesta que no pueda expli-
carse mediante el empleo de la
ecuaciéon de regresién, se debe a un
error aleatorio.

Existe independencia entre las
variables en este caso los reactivos de

significancia

0.01 63.4068
0.01 55.9113
0.01 61.4192
0.01 62.5987
0.01 66.4326
0.01 60.224
0.01 57.2701
0.01 62.5151
0.01 63.2

la escala de la prueba con respecto al
error. Esto permite determinar que los
datos se comportaron de acuerdo con
el modelo lineal simple.

Los errores se encuentran distri-
buidos normalmente, es decir que son
homocedasticos.

Existe independencia entre los
residuales y cada una de las variables
(reactivos) por consiguiente, no exis-
te relacion entre el error y lo que mide
cada uno de los reactivos de acuerdo
a como lo plantea la teoria Clasica de
los Test (T.C.T).
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Se observa varianza constante.
Dado que las variables de prediccion
no son aleatorias, la varianza de Yi
también es d 2 para toda i y de esta
forma es independiente del punto de
observaciéon y en consecuencia, la
variacion de los célculos tendra una
variacion constante.

Se observa ausencia de outliers. Es
decir, no existen puntajes que
sesgaran los promedios.

Como consecuencia de los anterio-
res analisis, se observa consistencia
interna entre las variables y el
puntaje total de la escala evaluada. En
cada uno de los procedimientos reali-
zados se encontré un comportamien-
to adecuado de cada uno de los
reactivos lo que permite concluir que
la prueba si tiene una estructura in-
terna apropiada que se puede contras-
tar con el coeficiente Alfa que fue
igual a 0.92, que indica una buena
consistencia interna.
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