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1. TEST: USO

Test: uso

Desde la aparicion de la escala de Binet-Simon (1905) para la medicion de aptitudes intelec-
tuales superiores, la disponibilidad y el uso de los test se han extendido a todos los dmbitos de ac-
tuacion de la psicologia (sanitario, educativo, social, forense, organizacional, deportivo, clinico,
investigador...). Se utilizan como herramientas de apoyo en el quehacer diario, y asisten al pro-
fesional en la toma de decisiones; decisiones que afectan en mayor o menor grado a personas o a
instituciones. Un diagndstico clinico, una evaluacién educativa, el disefio y evaluacién de un pro-
grama de intervencion, la seleccién de personal o un peritaje judicial entre otros, demandan la re-
cogida de informacion objetiva. La utilizacién de test de probada calidad proporciona un modo
fiable, vélido y eficiente para esta tarea.

Un test es basicamente un instrumento de medicion estandarizado que sirve para recoger in-
formacién sobre una muestra de conducta (American Educational Research Association, Ameri-
can Psychological Association, y National Council on Measurement in Education, 2014). Los de-
sarrollos técnicos y psicométricos de las tltimas décadas en el drea de los test hacen dificil una
clasificacion exhaustiva de los tipos de test disponibles (Olea, Abad y Barrada, 2010); entre los
criterios de clasificacion podrian utilizarse : (a) campo de estudio (personalidad, inteligencia, neu-
ropsicologia, intereses vocacionales, rendimiento, competencias, aptitudes, actitudes...); (b) forma
de administracion (individual/ colectivo, secuencial/adaptativa, online/offline); (c) soporte (papel,
ordenador, moévil, internet); (d) informacién requerida (autoinformes, ejecucién, observacion);
(e) tipo de interpretacion (normativa, criterial, ipsativa), y/o (f) tipo de respuesta (ejecucion tipica,
ejecucion maxima).

El objetivo de los test es obtener informacién métrica que junto con el apoyo de otros recur-
sos puede utilizarse en una situacion de evaluacion. Constituyen el aspecto méds conocido y de ma-
yor impacto social relacionado con la investigacion psicométrica, y psicoldgica. Sean conocidos
como cuestionarios, exdmenes, escalas, instrumentos, autoinformes o medidas, los test comparten
exigencias formales cuyo cumplimiento los facultara para su uso en la préctica profesional. Alcan-
zar el propésito con el que fueron disefiados depende de que se cumplan dos requisitos: (a) que su
construccidn siga principios psicométricos que garanticen su calidad técnica (Irwin, 2018; Muiiiz
y Fonseca-Pedrero, 2019; Wilson, 2005), y (b) que sean utilizados de acuerdo a criterios que per-
mitan salvaguardar ésta. S6lo un uso apropiado garantizara la validez de las inferencias derivadas
de las puntuaciones.



PSICOMETRIA APLICADA

Tras la administracion de un test se obtienen una o varias puntuaciones que se consideran re-
presentaciones observadas de la variable o variables latentes que el psiclogo estd interesado en
medir. El resultado en forma numérica, y conocido como puntuacién observada o puntuacion em-
pirica posee caracteristicas distintivas de la medicién psicoldgica: (a) no es una medida directa
del rasgo evaluado; (b) no es un valor numérico interpretable en una escala de razén como lo se-
ria la medida del peso de una persona, y (c) su interpretacion y valoracion estdn sujetas a los cua-
tro principios bésicos por los que se rige la medicion en psicologia: fiabilidad, validez, estandari-
zacion y uso.

La inferencia psicoldgica, es decir la interpretacion de las puntuaciones o su uso con fines
métricos y/o evaluativos se apoya en la consideracién y conjuncién de estos cuatro componen-
tes:

— El componente de fiabilidad se relaciona directamente con el error aleatorio de medida.
Ninguna medida, en ningtin drea de conocimiento cientifico, estd libre de error, y la es-
timacién de su efecto sobre la puntuacidon es imprescindible para su correcta interpreta-
cion. El modelo psicométrico mds utilizado para la estimacion de la fiabilidad es la Teoria
Clésica de Test segun el cual la puntuacion observada X es una combinacion lineal de la
puntuacion verdadera (V) y el error aleatorio de medida (E; X =V + E) (ver Abad, Olea,
Ponsoda y Garcia, 2011; Elosua, 2011; Muiiiz, 2018). Junto a ella, la Teoria de Respuesta
al ftem (TRI) postula que la probabilidad de respuesta correcta a un ftem es una funcién de
las caracteristicas del item y del nivel de la persona en la variable medida (de Ayala, 2009;
Hambleton y Swaminathan, 1985; Lord, 1980).

— El segundo componente a considerar en la interpretacién de una puntuacion es su validez.
La validacion, se relaciona con el modelo sustantivo, teoria psicoldgica o base racional
utilizada en la construccién del test. Un test es algo mds que un procedimiento estandari-
zado para la obtencion de valores escalares; es un instrumento de medida, y como tal tiene
que justificarse argumentando que la puntuacion es un indicador del constructo o variable
no observada que se desea medir.

— El tercer componente de un test hace referencia a su caricter de medida estandarizada. La
estandarizacion asegura que tanto las instrucciones, como la administracién, correccion e
interpretacion se realizan siguiendo pautas de actuacion normalizadas.

— Sin embargo, estos tres componentes, fiabilidad, validez y estandarizacion, carecerian de
sentido si el uso del test no respetara los objetivos, la finalidad, el contexto de aplicacién o
las caracteristicas definitorias de la poblacién a la que este va dirigido. Unicamente un uso
correcto (International Test Commission, 2001) puede salvaguardar sus propiedades psi-
cométricas. Hoy somos mds conscientes que nunca de las consecuencias que emanan del
uso incorrecto de los test (Messick, 1995).

Todo test se construye sobre esos cuatro pilares. Los modelos psicométricos se encargardn
del andlisis formal de las puntuaciones. Los estudios de validacién tienen como cometido su ané-
lisis sustantivo. El proceso de estandarizacién garantizard en la medida de lo posible, que las dife-
rencias encontradas no son debidas a una aplicacién/correccion incorrecta del test, y finalmente un
uso correcto preservard las propiedades psicométricas del test.
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1. TEST: USO

Maodelo Psicomitrico Modelo Sustantivo Estandarizacion

- Fiabilidad - -Validacion- <Interpretacion-

uso

TEST

1.1. IMAGEN

Componentes de un test

En este marco definido por los requisitos de calidad psicométrica y uso correcto, el objetivo
de esta guia formativa es ofrecer al estudiante y profesional herramientas que le permitan desarro-
llar competencias para el andlisis psicométrico de datos. El propdsito son la autonomia y la sol-
vencia en el andlisis; aspectos ambos que incidirdn directamente en un mejor uso de los test. Se
trata de un documento reducido y eminentemente practico que viene acompafiado de un fichero de
datos, que permitird al lector replicar cada uno de los procedimientos descritos.

11
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jamovi

En el dambito de las ciencias sociales se dispone de una variada gama de programas para el
andlisis de datos, que bien bajo licencia privativa o bajo licencia libre cumplen las exigencias del
usuario, independientemente del tipo de explotacién o de la sencillez o complejidad de los mode-
los que quiera estimar. Entre los primeros, se podrian citar programas tan conocidos como SPSS,
SAS, STATISTICA, Systat, Stata o GenStat. Desde sus primeras versiones hasta las actuales, es-
tos programas han ido incorporando modelos de andlisis cada vez mds complejos a la par que han
ido mejorando sus interfaces graficas (GUI, Graphical User Interfaces). El desarrollo de los me-
nus contextuales basados en la gestion de ventanas los han convertido en programas de facil ma-
nejo, y al mismo tiempo ha permitido la socializacién del andlisis de datos con relacién al uso de
modelos de andlisis que ahora se hacen accesibles al usuario no iniciado.

Sin embargo, el cardcter comercial y la licencia privativa de todos ellos son una limitacién a
su uso. Desde el punto de vista del profesor que asume la responsabilidad de ofrecer y facilitar al
alumno las bases para una formacién continua que no finaliza con el abandono de la universidad,
la accesibilidad es importante. La disponibilidad de herramientas fiables y sélidas a coste O ofre-
cen al alumno y al profesional una autonomia de trabajo que repercute en el buen desarrollo profe-
sional.

2.1. Entorno Ry licencias publicas

R (Ihaka y Gentleman, 1996; R Core Team, 2018) es un entorno de programacion y andli-
sis estadistico y grafico, derivado del lenguaje de programacién S (Becker, Chambers y Wilks,
1988). Fue desarrollado por Ross Thaka y Robert Gentleman del Departamento de Estadistica de
la Universidad de Auckland (Nueva Zelanda). El nombre R proviene de las iniciales de sus auto-
res (R), y de la fonética de R «our» —nuestro— que lo enlaza con la filosofia del software libre.
La primera version de R se difundi6 rapidamente y su expansion es hoy imparable (Elosua, 2009).
R crece con las aportaciones no-lucrativas de investigadores provenientes de practicamente todas
las ramas del conocimiento. Las actualizaciones del entorno corren a cargo del R Development
Core Team, grupo constituido en el afio 1997.

En R confluyen caracteristicas que lo hacen tinico; es libre, de c6digo abierto, dispone de ver-
siones para distintas plataformas (Microsoft Windows, Linux/UNIX o Macintosh) y estd a la van-

12
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guardia de los mds avanzados modelos estadisticos. R posee una estructura versétil, adaptable a
las necesidades del usuario basico, medo o avanzado. Su capacidad para el andlisis y la construc-
cién de gréficos son excelentes.

Parte de la vasta informacion disponible sobre R es accesible a través de la web CRAN
(Comprehensive R Archive Network; http://cran.r-project.org/), sitio oficial de R. Es la pdgina
base del proyecto R, desde la cual se puede descargar la dltima version del programa, consultar
manuales, obtener ayuda, y, en definitiva, estar al corriente de los movimientos en este entorno de
trabajo.

R, en tanto en cuanto software libre, se inscribe dentro del proyecto GNU General Public Li-
cence (Licencia Publica General, GNU). Se trata de una licencia creada por Free Software Foun-
dation (Fundacion para el software libre) organizacién fundada por Richard Matthew Stallman
(rms) en el afio 1985. El principal propésito de la licencia GNU es declarar la libertad del uso,
modificacién y distribucion del software, y protegerlo de intentos de privatizacion que puedan
restringir su uso (el contenido de la licencia puede consultarse en el sitio http://www.gnu.org/
copyleft/gpl. html). Dentro de esta licencia se distribuyen programas como la suite ofimdtica
OpenOffice, el navegador Mozilla, los articulos de wikipedia, el sistema operativo GNU/Linux, o
el editor de textos Emacs.

A pesar de las bondades de R, tal vez su mayor desventaja es la curva de aprendizaje aso-
ciada al trabajo con cddigos. Para solventar esta situacion se han construido varias GUIs —inter-
faces graficas—, que permiten el uso y acceso a este entorno por medio de didlogos y menus. En-
tre las GUIs mads utilizadas destacariamos BlueSky Statistics, RKWard (Rodiger, Friedrichsmeier,
Kapat, y Michalke, 2012), R Commander (Elosua, 2011; Fox, 2005), Deducer (Fellows, 2012),
JASP (2019) o jamovi (2019).

Entre todas ellos dedicamos esta guia practica a jamovi. Es una de las dltimas en apare-
cer en el panorama del andlisis de datos; la facilidad de su uso, ligado a una estética atractiva,
buen rendimiento y amplia cobertura de los modelos estadisticos mds utilizados en psicologia
y en las ciencias sociales, la convierten en una alternativa potente para el profesional y estu-
diante que desea analizar datos sin dedicar tiempo al aprendizaje de operativas mds o menos
complejas.

2.2. jamovi. Sencillez y efectividad

Jjamovi es una herramienta de reciente aparicion en el panorama del anélisis de datos; la pri-
mera version se lanzé en 2017. Con una interfaz elegante, sencilla e intuitiva el usuario no se
percata de que esta trabajando sobre R. Los anélisis se ejecutan en tiempo real, y cualquier cam-
bio en los datos tiene un efecto inmediato sobre los resultados. Las salidas se ofrecen en el for-
mato APA, y estas pueden trasladarse a cualquier editor con la conocida férmula de copiar + pe-
gar (CtrlC + CtrlV). Una de las caracteristicas distintivas de jamovi es que la opcién de guardar
genera un unico fichero que contiene los datos y los andlisis efectuados sobre ellos; al abrirlo se
recuperan las operaciones y la secuencia de andlisis ejectuadas.

Jjamovi incorpora los modelos incluidos en cualquier curso de pregrado de anélisis de datos, y
los refuerza con andlisis de mediacién/moderacién, modelos mixtos y andlisis bayesianos. Se pre-
senta como un software impulsado por la comunidad cientifica (comunity driven), en la cual se fo-
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menta el desarrollo de funciones que se pondradn a disposicién del usuario. Estas funciones se afa-
den como moédulos (ver 11.2.1).

La gestion de ficheros reconoce un amplio espectro de extensiones entre las que se encuen-
tran SPSS, Stata, SAS, R, Excel o Libre Office. La manipulacién de datos incluye posibilidades
para afiadir/modificar/borrar variables o establecer filtros (la versién actual no permite ordenar o
transponer los datos).

Para las situaciones en que jamovi no responde a las necesidades del investigador se puede
recurrir a la utilizacion de codigos a través de la instalacion de médulo jmv.
2.3. Obtener e instalar jamovi

La instalacion de jamovi requiere una unica fase. Para obtener e instalar este software segui-
remos las siguientes pautas:

1. Acceder a la web oficial de jamovi (https://www .jamovi.org/).

blog forum developer's hub

] B Stot
Jql I loul \Ef‘._' features news about resourcesv contribute

Reliability Ansiysis

(& -4

free and open statistical software to bridge the gap between researcher and statistician

g ® @

STATS MADE SIMPLE R INTEGRATION FREE AND OPEN
jamovi is a new “3rd generation” Jjamovi is built on top of the R statistical Jjamovi will always be free and open -
statistical spreadsheet. designed from language, giving you access to the best that's one of our core values - because
the ground up to be easy fo use, jamovi  the statistics community has to offer. Jamovi is made by the scientific
is a compelling altemative to costly would you like the R code for your community, for the scientific community
statistical products such as SPSS and analyses? jamovi can provide that too.
SAS

2.1. IMAGEN

Jjamovi web
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2. JAMOVI

2. Seleccionar la plataforma adecuada (Linux, MacOSX o Windows) y descargar el pro-
grama. El proceso de instalacion es automadtico; a diferencia de otros programas, unica-
mente requiere un paso, y una vez ejecutado el archivo de instalacion, jamovi junto a to-
das sus dependencias quedardn instaladas en nuestro ordenador.

blog forum developer's hub

Stats

- n
Jal I ‘ou Cpen features download news about resourcesv contribute

download

Download for Windows

1.1.9 solid 1.2.0 current
Recommended For Most Users Latest Features

All Releases

os Release ~ Format  Version
Windows solid .exe 1.1.9
.zip 1:1:9
current .exe 1.2.0
.zip 1.2.0
mac0s solid .dmg 1.1.9
current .dmg 1.2.0
Linux flathub 1.2.0
ChromeOS flathub 1.2.0

release notes
2.2. IMAGEN
Descargar Jamovi
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2.4. Pantalla principal

Cuando se ejecuta jamovi el usuario se encuentra con esta pantalla, a la que se denomina in-
terfaz de usuario. En ella podemos distinguir varias secciones:

Jjamovi - Untitled

1. Menu principal

= = — = —
| I ' ? o4 A ! @ . . ':”:'
L & ¥ >* Bh i 2. Menu de acciones
Exploration T-Tests ANOVA Regression Frequencies Factor BaseR MO;A]ES
&A &8 &c /
5. Modulos

3. Hoja de datos u ’ version 1.1.8

4. Ventana de salidas

2] »

Ready Y @ Filters0 Rowcount0 Filtered0  Deleted0 Added0  Cells edited 0

2.3. IMAGEN

Jjamovi ventana principal

1. Meni-principal Al igual que cualquier software disefiado para el andlisis de datos, en
Jjamovi estan claramente diferenciadas tres secciones: ficheros, datos y andlisis.

— Ficheros: permite la gestion de ficheros con acciones destinadas a abrir, importar,
guardar y exportar. Todas ellas estin incluidas dentro del icono hamburguesa (=).

— Datos: la opcién Data incluye acciones para el manejo de datos, como crear, borrar o
modificar variables, afadir y borrar casos, y definir filtros.

— Anadlisis: esta opcidn incluye los modelos para el andlisis de datos.
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2. JAMOVI

2.1. tabla

Mend principal

Men principal

Icono hamburguesa. Permite la gestion de ficheros: abrir,
importar, guardar, exportar

Data

Gestion de datos: afiadir variables, modificar variables,
calcular variables, borrar variables.

Modelos estadisticos y de andlisis.

2. Menii de acciones. Para manipular los datos la opcion es Data. Si se desea analizarlos ha-
bra que seleccionar Analyses.

B ?_( @ E I: HE Add ~ Y e Add ~ Data

Paste 0 Setup Compute  Transform m Delete Filters
§ § r / o Analyses
- Qoon
Exploration T-Tests ANOVA Regression  Frequencies Factor
2.4. IMAGEN
Meniis de segundo nivel

3. Hoja de datos. jamovi tiene la apariencia de una hoja de datos, en la cual las filas estdn
ocupadas por casos (sujetos) y las columnas contienen informacién sobre las variables.

4. Ventana de resultados o salidas. En ella irdn apareciendo los resultados de los andlisis
efectuados.

Entre el drea de la hoja de datos y la ventana de salidas existe una barra que el usuario
puede mover para modificar el darea de ambas secciones.

5. Modulos. Las opciones gréificas y de andlisis incluidas en jamovi pueden ampliarse con
la instalacién de funciones integradas en médulos especificos, que se gestionan través de
Modules (ver 11.2.1).

6. Opciones de configuracion. jamovi ofrece varias opciones para modificar los colores de

los gréficos, el tamafio de la fuente o el nimero de digitos; todas ellas se encuentran en la
elipse vertical (:).
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2.5. Copiar y pegar

Las tablas y graficos generados por jamovi pueden copiarse y pegarse en editores de texto o
gréficos, utilizando las opciones de copiar o exportar, accesibles —como en cualquier otro soft-
ware— con la presion del boton derecho del ratén.

All »
Analysis N

Group » Analysis »

Group »

B copy —
Export...

Hombre

2.5. IMAGEN

Copiar tablas y graficos
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3. PRESENTACION DEL EJEMPLO

Presentacion del ejemplo

La utilizacién de jamovi en el estudio de las caracteristicas de un inventario, test o escala se
presenta con el apoyo de los andlisis ejecutados sobre un fichero de datos que contiene las res-
puestas a una adaptacion de la escala de satisfaccion corporal perteneciente a Eating Disorder In-
ventory-3 (Garner, 2004; Elosua, Lépez-Jauregui y Sanchez-Sénchez, 2010). La escala satisfac-
cién corporal estd compuesta por 10 items de respuesta graduada con 6 categorias de respuesta
(Siempre, Casi siempre, A menudo, A veces, Pocas veces, Nunca) que se codifican respectiva-
mente con valores 1-6. La direccién de la escala estd en linea con el constructo satisfaccion corpo-
ral; a mayor puntuacién mayor satisfaccion.

El contenido de los items ficticios de la escala satisfaccion corporal es el siguiente:

1. Pienso que mis manos son demasiado grandes.
2. Creo que mi nariz es demasiado larga.
3. Creo que el tamafio de mis manos esta bien.
4. Me siento satisfecho con mi imagen.
5. Me gusta la forma de mi cara.
6. Creo que mis orejas son demasiado anchas.
7. Me siento hinchado después de comer.
8. Creo que mi nariz tiene el tamafio adecuado.
9. Creo que mi cara es demasiado ancha.
10. Creo que mis orejas tienen el tamafio adecuado.
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El fichero incluye variables que afiaden informacién sobre cada participante en la investiga-
cion:

1. Edad: variable numérica que representa la edad en afios.

2. Categorias: grupos en funcion de la edad. Las categorias adolescente, joven y adulto re-
presentan grupos de participantes con edades entre los 18 y los 21 afios, 22 y 26 afios, y
mayores de 26 afios.

Sexo: variable con dos niveles Hombre/Mujer.
Peso: peso en kilogramos de cada participante.
Altura: altura en centimetros de cada participante.

ftems1-Item10: items pertenecientes a la escala satisfaccién corporal (SaCor).

N o s W

ST: puntuacién obtenida en un test de siluetas (variable criterio).

El andlisis de datos sigue este esquema general, que se presentard desde una perspectiva
préctica (si bien es posible y aconsejable en algunas situaciones adaptar esta secuencia). Las pau-
tas que ofrecemos son habituales en un andlisis de escalas, y las intentaremos exponer desde una
perspectiva préctica.

Lectura del fichero de datos.

Preparacion de las variables.

Descripcién de la muestra.

Andlisis de items.

Fiabilidad.

Estructura interna. Anélisis factorial exploratorio.

Validez externa. Comparacion de grupos, prediccion de criterios.

co = ey B oss BB =

Normas de interpretacion.
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4. GESTION DE ARCHIVOS

Gestion de archivos

La gestion de archivos se ocupa de las acciones sobre los ficheros de datos que son funda-
mentales para iniciar el andlisis, gestionar las salidas, guardar las pautas de andlisis, y en defini-
tiva mejorar la replicabilidad de la investigacion:

— Lectura o importacién de los datos a analizar.

— Grabacidn o exportacion de los datos una vez éstos han sido manipulados.
— Grabacion de las salidas de resultados.

— Grabacidn de las secuencias de anélisis efectuados.

Todas las acciones relacionadas con la gestion de ficheros —abrir, importar, guardar— se es-
conden en jamovi dentro del icono hamburguesa (=).

< jamovi

New

Open

Import

Save

Save As

Export

4.1. IMAGEN

Gestion de archivos
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— New: nuevo. Crear un nuevo fichero de datos.

— Open: abrir. Abrir un fichero de datos existente.

— Import: importar. Abrir un fichero de datos sobre otro previamente abierto.

— Save: guardar. Guardar un fichero de datos, andlisis y salidas.

— Save As. Guardar un fichero con un nombre diferente al original.

— Export: exportar. Guardar un fichero en un formato diferente al utilizado por jamovi.

Cada software utiliza un formato especifico en la gestion de archivos; jamovi puede trabajar
con los siguientes formatos:

4.1. tabla

Formatos de archivo reconocidos por jamovi

Origen Extension
Jjamovi (datos y andlisis) .omv
Jjamovi (plantilla) .omt
Archivo separado por comas f;,:,
.sav
SPSS .Zsav
.por
.RData
R RDS
Stata dta
Xpt
SAS .sas7bdat
JASP jasp
Excel xlsl
Libre Office .ods

4.1. Abrir ficheros

Jjamovi ofrece dos opciones para la lectura de datos: abrir e importar. Para ambas acciones re-
conoce el mismo tipo de formatos, pero entre ambas existen diferencias importantes. Para jamovi
la opcién de importar datos significa trasladar esos datos sobre un archivo que estd ya abierto. Esa
accion origina lo siguiente:

— Se borran las filas del archivo que estaba abierto.

— Se trasladan los nuevos valores sobre las columnas previamente definidas.

— Si existen variables diferentes a las del archivo abierto se afiaden columnas a la hoja de da-
tos.

— Las variables del archivo original que no tienen correspondencia en el nuevo archivo que-
dan en blanco.
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4. GESTION DE ARCHIVOS

Si la hoja de trabajo estd vacia y se opta por la opcion import, jamovi aiade tres columnas a
la hoja de datos porque por defecto jamovi contiene 3 columnas que se mantendrdn tras la impor-
tacion de nuevos datos.

Las opciones de importar y abrir dan acceso a una ventana en la cual se podra seleccionar el
archivo a leer.

¢ jamovi NS
* Documen
Downloads
New *
Desktop
Open *
This PC e
Data Library
B
-—
Import
A o
-_—
Save
Save As
Export
4.2. IMAGEN
Abrir ficheros

El archivo abierto tiene la apariencia de una hoja de datos donde cada variable es una columna.

& Edad & Categorias | &5 Sexo & Peso & Altura & iteml
il 29 Adulto G 84.0 188 5
2 7 21 Adolescente G 117.0 182 1
3 46 Adulto G 80.0 173 4
4 24  Joven G 77.0 186 2
5 19 Adolescente G 80.0 187 6
6 18 Adolescente G 74.0 185 2
7 21  Adolescente G 78.0 183 6
8 25 Joven G 82.6 174 1
9 | 20 Adolescente G 70.0 182 4
10 18 Adolescente G 85.0 181 6
11 . 21 Adolescente G 76.0 181 6
12 19 Adolescente E 82.0 166 3
13 19 Adolescente G 75.0 170 6
14 18 Adolescente G 65.0 180 6
15 l 20 Adolescente G 75.0 180 2
4.3. IMAGEN
Hoja de datos
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4.2. Guardar ficheros

Las modificaciones realizadas sobre la hoja de datos pueden guardarse en jamovi con las op-
ciones Save, Save As'y Export, accesibles a través del icono hamburguesa.

Las opciones Save y Save as, permiten almacenar tanto las modificaciones sobre la hoja de
datos, como los andlisis efectuados sobre los datos en el formato especifico de jamovi, omv. La
apertura de un fichero .omv ocasiona la recuperacién automadtica de las operaciones realizadas so-
bre los datos, de la secuencia de modelos estimados, y de los resultados obtenidos. Save alma-
cena el fichero con el mismo nombre con el que se abrié. La opcion Save as permite modificar el
nombre del fichero, y si se desea guardar el fichero en algtin otro formato la opcion a utilizar es
Export.

NOTA. Para recuperar las modificaciones realizadas sobre los datos,
asi como los analisis efectuados la extension a utilizar es .omv.

4.2. tabla

Exportar ficheros

Exportar Extension
Portable Document Format pdf
Web html htmt
Jjamovi patrén .omt

Archivos separados por comas | .csv .txt

SPSS .sav .por

R RData .RDS
Stata dta

SAS Xpt .sas7bdat
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Preparar los datos

La hoja de trabajo de jamovi esta organizada en columnas, cada una de las cuales se refiere a
una variable. El tipo de andlisis a realizar estd ligado al tipo de variables. En general estas se divi-
den en variables cualitativas y variables cuantitativas.

— Variables cualitativas: son variables no numéricas.

* Variables nominales: aquellas entre las que tinicamente se pueden establecer relaciones
de identidad (a=Db; a #b).
Por ejemplo: religion, idioma, origen...

* Variables ordinales: ademds de las relaciones de igualdad/desigualdad, es posible valo-
rar suorden (a<b;ax=b).
Por ejemplo: insuficiente< suficiente < bien < muy bien; pequefio < mediano < grande;
nunca < a veces < periédicamente < siempre.

— Variables cuantitativas: son variables numéricas.

e Variables discretas: aquellas que pueden tomar algunos valores dentro de un minimo
conjunto numerable.

Por ejemplo: nimero de hijos, niimero de dedos, niimero de drboles en un parque...

* Variables continuas: pueden tomar un valor fijo dentro de un intervalo determinado; una
variable continua toma valores a lo largo de un continuo, esto es, en todo un intervalo
de valores.

Por ejemplo: medidas como la altura, peso, distancia (1; 1,1;1,11;1,1111).

5.1. tabla
Variables: naturaleza
Naturaleza Tipo Ejemplo
o Nominales Origen
Cualitativas . )
Ordinales Pequeiio < mediano < grande
o Discretas Numero de drboles
Cuantitativas )
Continuas Altura
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5.1. Configurar las variables

Antes de iniciar el proceso de andlisis de datos es fundamental definir correctamente las va-
riables. jamovi asigna a cada variable leida o importada caracteristicas referidas a su nombre, na-
turaleza o categorias (niveles), que hay que comprobar y en su caso, mantener o modificar.

Para acceder a las caracteristicas de una variable jamovi ofrece dos opciones:

1. Situarse en la cabecera de la variable de interés y presionar dos veces el botén izquierdo
del raton.

2. Situarse en cualquier fila de la variable, y presionar Sefup dentro de la opcidon Data del
menu principal.

B X | B ¥

Paste IE] Setup Compute Transform

bles

5.1. IMAGEN

Caracteristicas de las variables

Por ejemplo para la variable item1, jamovi muestra la siguiente pantalla:

DATA VARIABLE

item1 1

]
0 Continuous Levels
ol ordinal - 1

e & Nominal 2
# D 3
Data type | Integer v 4
L= ] .
Retain unused levels E
5.2. IMAGEN

Definir una variable

1. Nombre de la variable. Es posible mantener el nombre original o modificarlo. Para ello
bastard con escribir el nuevo nombre en el espacio habilitado para ello.

2. Descripcion. Se puede afiadir un contenido descriptivo de la variable, que si bien no es
necesario, puede ser aconsejable.

3. Naturaleza de la variable. En la hoja de datos de jamovi en la primera fila de cada co-
lumna aparece un simbolo que define la naturaleza de la variable. jamovi reconoce cuatro
tipos de variables:
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5.2. tabla
Variables: jamovi
Naturaleza de las variables
Continua (Continuous) g Continuous
Ordinal (Ordinal) ol Ordinal
Nominal (Nominal) Cé Nominal
ID > D

— Continuous. Variables de naturaleza numérica.

— Nominal y ordinal. Variables cualitativas.

—ID es un tipo de variables utilizado por jamovi como variable indicador; este tipo de
variable no se analiza.

4. Tipo. Las variables pueden ser de tres tipos: decimales, enteras y variables de texto. Las
variables continuas pueden ser decimales o enteras. Las variables ordinales pueden ser
variables enteras o de texto.

5.3. tabla

Variables: tipo

Tipo de variables
Nimeros enteros Integer
Numeros decimales Decimal
Nominales Text

5. Las variables ordinales y las variables nominales tienen categorias o niveles. En esta tabla
aparecen los niveles de la variable. Las flechas al lado del recuadro sirven para definir o
modificar el orden de los niveles de una variable. El orden de los niveles es importante en
los gréficos y en las tablas.

6. Puede ocurrir que en un archivo de datos las variables no contengan todos los niveles
posibles. Si se desea mantener los niveles originales habrd que marcar la opcién Retain
unused levels.

7. Esta flecha sirve para indicar a jamovi que vuelva a la hoja de datos porque se ha finali-
zado con la definicion de la variable.

En este ejemplo, jamovi ha considerado que la variable edad es una variable nominal; para

modificar esa consideracion, y definir la variable edad como variable continua, entraremos en la
pantalla de especificaciones de la variable y marcaremos la casilla correspondiente.
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C® Edad | DATA VARIABLE
29|| Edad
21
46
24 (@) {? Continuous Levels
19 () ||| Ordinal 18
18 (@) & Nominal 19
;|| OPD 20
25 Data type | Integer v 21
20 22
18
21
19

5.3. IMAGEN

Variable edad caracteristicas (1)

BT | [ oatavarmeie
29 Edad
21
Zi 0 {9 Continuous ! Levels
19 T ol Ordinal
18 Q & Nominal
n|| O @D
25 Data type | Integer v
20
18
21
19

5.4. IMAGEN

Variable edad caracteristicas (2)

Con esta accion jamovi modificard la naturaleza de la variable. Puede comprobarse el cambio
en el icono que acompafia al nombre de la variable en la primera fila de la hoja de datos.
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5.2. Recodificar items

Antes de iniciar el andlisis estadistico, es importante determinar el sentido de la medida o la
valencia de los items; hay que comprobar la direccién en que los items reflejan el constructo a me-
dir, redireccionando los items inversos.

1. Creo que mi estémago es demasiado grande
1. Siempre

Casi siempre

Muchas veces

Algunas veces

Casi nunca

Gh A g5 B W

Nunca

2. Creo que mi estomago tiene el tamafio adecuado
Siempre

Casi siempre

Muchas veces

Algunas veces

Casi nunca

AN N B W =

Nunca

Ambos items se relacionan con el mismo constructo, satisfaccién corporal, pero en sentido
contrario. La inferencia en cuanto a la satisfaccion corporal de una persona que selecciona la op-
cién «Siempre» en el primer item es opuesta a las conclusiones sobre una persona que elige la
opcion «Siempre» en el segundo item. En el primer caso la puntuacion asignada seria 1 y refle-
jaria un nivel de satisfaccidon corporal menor que el de aquella persona con una puntuacion de 6.
Sin embargo, aquél que responde «Siempre» al segundo item (1) poseerd un nivel de satisfaccion
corporal mayor que la persona que responde al mismo item con la opcién «Casi nunca» (5). Dado
que la direccion de la escala indica que a mayor puntuacion mayor satisfaccion corporal, los items
que representan el constructo en la direccion opuesta son items inversos.

+ Constructo - - Constructo

—

- ltem + + ltem -
5.5. IMAGEN

Items inversos
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Antes de proceder al andlisis sobre datos que contienen items inversos, es necesario redirec-
cionarlos situando todos los items de la escala en el mismo sentido. En general, se aplicard la si-
guiente regla de reconversion:

X" = Xy, + Xp) — X

donde X’ es la puntuacién recodificada,
Xy Y X ., los valores tedricos mdximo y minimo de la variable a recodificar, y
X, la opcidn de respuesta seleccionada.

De este modo los valores 1, 2,3,4,5y 6 se reconviertenen 6,5,4,3,2y 1.

X =(6+1)-1=6 X,=(6+1)—2=5
X,;=(6+1)-3=4 X,=(6+1)—4=3
X=(6+1)-5=2 X =(6+1)-6=1

La utilizacién de items inversos en la construccidn de escalas pretende controlar el sesgo re-
lacionado con el estilo de respuesta. Se utilizan items formulados positivamente junto con items
inversos para el control de la deseabilidad social o tendencia a responder en funcién de lo social-
mente aceptado, y la aquiescencia o tendencia a manifestar un acuerdo sistemdtico con el enun-
ciado del item independientemente de su contenido. Es una préictica frecuente que sin embargo,
estd siendo cuestionada (Sudrez-Alvarez et al., 2018).

Para el ejemplo que nos ocupa las reglas de recodificacion son:

54. tabla

Reglas de recodificacion

ftem Sentido
1,2,6,7,9 Directo
3,4,5,8,10 Inverso

Aunque es posible realizar andlisis de fiabilidad en jamovi sin recodificar los items, en este
ejemplo y dado que necesitamos calcular puntuaciones totales, y obtener informacion detallada
sobre cada item, es aconsejable situar todos los items en la misma direccion sintomadtica. Para ello,
seguiremos la siguientes pautas:

1. Situdndonos en cualquier punto de la variable a recodificar presionar la opcion Transform.

BN -

b X - ) 5 % HE Add ~ Y HBaw-

Paste [-D Setup Compute | Transform m Delete Filters E Delete

Clipboard Edit Variables

5.6. IMAGEN

Recodificar items (1)

30
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2. En esta pantalla seleccionaremos la opcion using transform y dentro de ella Create New

Transform.
TRANSFORMED VARIABLE
item3 (2)
Source variable & ‘ item3 v
I using transform l Edit
None
Create New Transform...
Retain unused levels
5.7. IMAGEN
Recodificar items (2)
® TRANSFORM , 11|

Transform 1

=4 Add recode condition

f, *|| = $source

Measure type | Auto v

5.8. IMAGEN

Recodificar items (3)

3. Es posible identificar la transformacion con un nombre especifico, por ejemplo, item_rec,
y especificar un sufijo Variable suffix que serd afiadido al nombre de la variable recodifi-
cada; por ejemplo _rec. Junto a ello definiremos la regla de recodificacion:

X' =6+1)-X
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Valor mdximo (6) mds valor minimo (1) menos la opcién de respuesta, que es afiadida por
Jamovi utilizando la sintaxis $source.

@ TRANSFORM sed by 1

item_rec

_rec

= Add recode condition

f,' = (6+1) - $source

Measure type \ Auto v

5.9. IMAGEN

Recodificar items (4)

Estas especificaciones generan una nueva variable, item3_rec:

& item3

L AN U EHE WN RO ON
(TSI T =R ¥, T NS T« S S ¥, B« R S TR R ¥ |

5.10. IMAGEN

Recodificar items (5)

Al lado del nombre de la nueva variable, item3_rec, jamovi afiade un punto de color, que in-
dica que esta variable no existia en el fichero original; se trata de una variable generada durante el
proceso de andlisis.
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5. PREPARAR LOS DATOS

Una vez recodificado un item, se puede aplicar la misma regla de recodificacion a otras va-
riables (items). Para ello se seguirdn las siguientes pautas:

1. Posicionados en el item a recodificar seleccionar la opcidon Transform presionando el bo-
tén derecho del ratén (del mismo modo que en el ejemplo anterior).

2. En esta ventana y dentro de la opcion using transformation seleccionar la transformacion
definida en el ejemplo anterior, item-rec:

TRANSFORMED VARIABLE
item4 (2)
Source variable & | item4 v
using transform ’ None v ‘ E

None

| ® item_rec |
Create New Transform...
Retain unused levels

5.11. IMAGEN

Recodificar items (6)

Con esos dos pasos jamovi generara la version recodificada del item correspondiente.

NOTA. Una vez definida una regla de transformacion es posible
aplicarla a otras variables.
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Describir la muestra

La descripcion de los participantes es esencial dentro de cualquier investigacion. Exige una
presentacion lo mds clara posible de: 1) la poblacion destinataria del test; 2) el tipo de muestreo
utilizado y su justificacion; 3) el nimero de personas que componen la muestra, y 4) la descrip-
cién de las caracteristicas de los participantes y de grupos especificos o distintivos, si es que los
hubiere (edad, sexo, nivel de estudios, nivel socioeconémico...).

Para describir la muestra pueden utilizarse andlisis de frecuencias, estadisticos descriptivos
(media, desviacion tipica), tablas de contingencia e incluso representaciones graficas (histogra-
mas, diagramas de cajas, graficos de densidad...). Todas ellas estd disponibles en la opcién de ex-
ploracién de datos (Exploration) del menu de andlisis (Analyses).

6.1. Describir una variable
Por ejemplo, para conocer la distribucion de los participantes en esta investigacion en fun-

cion del sexo, podemos solicitar la tabla de frecuencias de esta variable. Para ello seguiremos los
siguientes pasos:

1. Seleccionar la opcion adecuada. Dentro del menu principal de jamovi seleccionar la op-
cién Analyses.

Analyses
' afula
Exploration T-Tests ANOVA Regression Freguencies Factor
6.1. IMAGEN
Descriptivos (1)
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6. DESCRIBIR LA MUESTRA

Presionamos la opcién de exploracion de datos, Exploration y dentro de ella selecciona-
mos Descriptives.

= Data Analyses I
Exploration T-Tests ANOVA
Descriptives & Adina bir...
6.2. IMAGEN

Descriptivos (2)

Esa accion nos lleva a la siguiente pantalla, donde podremos seleccionar las variables a
analizar, asi como definir los estadisticos descriptivos y graficos deseados:

Descriptives @ Descriptives
/ £dad a Variables Descriptives
&a Categorias =
(93 Sexo N
& reso Missing
(“9 5i Mean
tura Median
& iteml Split by Minimum
& item2 = Maximum
& item3
& item4 &
Frequency tables &b o
> [Statistics
> ‘ Plots

6.3. IMAGEN

Descriptivos (3)

2. Seleccionar variables. En esta pantalla se seleccionan las variables que se quieren anali-
zar, y se trasladan a la ventana derecha. Para ello basta moverlas con el ratén de una ven-
tana a otra, o una vez marcada la variable presionar la flecha que separa ambas ventanas.
También es posible seleccionar més de una variable al mismo tiempo.

35



_ _PSICOMETRIA APLICADA __ ___ ____ ___

Descriptives @

@ Edad A Variables
- (SJa Sexo

& Categorias
0 Peso

& Altura

&b item1

& item2

Split by
A :

& item "

&b item4

é item5 ~

Il'/ Frequency tables ¢ |
6.4. IMAGEN
Descriptivos (4)

3. Seleccionar el estadistico apropiado. Para la descripcion de la variable sexo, que es una
variable categorica, solicitamos a jamovi la tabla de frecuencias. Como resultado obtene-
mos la siguiente salida:

Descriptives
Sexo
N 192

Frequencies

Frequencies of Sexo

Levels Counts % of Total Cumulative %
Mujer 155 80.73 % 80.73 %
Hombre 37 19.27 % 100.00 %
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6. DESCRIBIR LA MUESTRA

De los resultados se desprende que en este estudio participaron 192 personas, de las cua-
les 155 (80,73%) son mujeres y 37 (19,27%) son varones.

4. Seleccionar opciones grdficas. Para solicitar un diagrama de barras que recoja esta infor-
macién abriremos la opcion de gréficas (plots), y marcaremos la opcion correspondiente:

> ‘ Statistics
v ‘ Plots
Histograms < Box Plots < Bar Plots
Histogram Box plot | Bar plot
Density Violin
’ Data
Q-QPlots
Jittered v
Q-Q
6.5. IMAGEN
Descriptivos (5)
150
100
1L
C
S
o)
(&)
50
0
Mujer Hombre

Sexo
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6.2. Describir dos variables conjuntas
Puede interesarnos conocer la edad media de los participantes en funcién del sexo; es decir,
la media de edad de los varones, y la media de edad de las mujeres.

Para ello dentro de la opcion Analyses y Exploration:

1. Seleccionar variables. Marcamos la variable Edad como variable a analizar y la movemos
a la ventana derecha. Para indicar que queremos conocer la edad en funcion del sexo, mo-
vemos esta ultima a la ventana Split by. Esta accién, genera dos sub-muestras, una com-
puesta por mujeres y la segunda formada por hombres.

Descriptives @

Variables
> ||| & tdad

(93 Categorias

& Peso

& Altura

& iteml

& item2

&b item3

& item4

&b items

&b item6 M

Split by
S (93 Sexo

6.6. IMAGEN

Descriptivos en funcion del sexo (1)

2. Seleccionar el estadistico apropiado: En la ventana de estadisticos descriptivos (Statis-
tics) podemos marcar entre otras, las opciones correspondientes a:

— N: niimero de participantes.
— Mean: media aritmética.

— Median: mediana.

— Std. Deviation: desviacion estandar.
— Minimun: minimo.

— Maximun: maximo.

— Variance: varianza.

— Range: rango.

— Mode: moda.

— Sum: suma.

— Skewness: asimetria.

— Kurtosis: curtosis.
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6. DESCRIBIR LA MUESTRA

v ‘ Statistics

Sample Size Central Tendency
¥ N |¢| Missing ¢! Mean
Percentile Values ¥| Median
Quartiles Mode
Cut points for | 4 S
Dispersion Distribution
#| Std. deviation |#| Minimum Skewness
Variance | Maximum Kurtosis
Range S. E. Mean
Normality
Shapiro-Wilk

6.7. IMAGEN

Descriptivos en funcion del sexo (2)

Esta accion genera en la ventana de salidas la siguiente tabla. En ella puede leerse que el
grupo de mujeres tiene una edad media de 22,43 afios (desviacién tipica = 6,05 afios) y
que el grupo de varones tiene una edad media de 21,59 afios (DT = 5,06). Los mds jove-
nes, tanto en el grupo de hombres como en el grupo de mujeres, tienen 18 afos; y los ma-
yores tienen 49 y 46 anos. Los valores de la mediana para ambas submuestras son 21 y 20.

Descriptives

Sexo Edad

N Mujer 155
Hombre 37

Mean Mujer 22.43
Hombre 255

Median Mujer 21
Hombre 20

Standard deviation Mujer 6.055
Hombre 5.069

Minimum Mujer 18
Hombre 18

Maximum Mujer 49
Hombre 46
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3. Seleccionar opciones grdficas. Si se desea aportar informacion grafica, dentro del menud
Plots, podriamos marcar la opcion para el diagrama de cajas (Box plot).

- -
v I Plots 1
Histograms Box Plots <~ Bar Plots
.| Histogram | Box plot .| Bar plot
|| Density || Violin
| | Data
Q-QPlots <~ |
Stacked v
[ ] Q-Q
6.8. IMAGEN
Descriptivos en funcion del sexo (3)
90 A .
L ] L]
o
L}
L}
40 A s
-U L]
(4] ®
O
L
L ]
30 - .
L] L]
20 A
Mujer Hombre
Sexo
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7. ANALISIS DE ITEMS

Analisis de items

El anélisis de items estudia las caracteristicas sustantivas y formales de los items de una es-
cala. El andlisis ha de ser cualitativo y cuantitativo, y siempre ligado a los objetivos del test. El
andlisis cualitativo de items estudia aspectos lingiiisticos y de contenido con el fin de evaluar la
adecuacion lingiifstica, cultural y sustantiva con relacién al objeto medido y a la poblacién diana
(Elosua, 2003). Sélo tras una primera fase, ineludible, en la que un grupo de expertos evalda
(raters mediated assessment) cada uno de los items, se dard inicio a una fase operacional en la que
cobra relevancia el aspecto cuantitativo.

Los indices numéricos mds habituales en el anélisis de items incluyen los indices relacionados
con el modelo formal y los indices conectados con la validez de las puntuaciones. Dentro de la teo-
ria clésica de test pertenecen al primer grupo el indice de dificultad y el indice de discriminacion. El
primero se apoya en la distribucién univariada de las respuestas, y el segundo se construye sobre las
relaciones entre items. Entre los indices relacionados con la validez el indice de validez y el funcio-
namiento diferencial del item son los mds destacados. El primero estudia la relacién del item con un
criterio externo, y el segundo es una herramienta titil en el estudio de la estructura interna del test.

Excepto el funcionamiento diferencial del item, el resto son indices clésicos de la literatura
psicométrica, y son tratados practicamente en todos los manuales de psicometria. El estudio del
funcionamiento diferencial del item es algo mds reciente respecto a los demds indices; sin em-
bargo, ha de reconocerse que tiene ya una amplia trayectoria dentro de la psicometria y que exis-
ten procedimientos de estimacion sencilla accesibles al investigador novel.

7.1. Indices basados en la distribucién del item

En los items de ejecucion maxima (por ejemplo items de aptitudes, rendimiento...) la media
aritmética del item informa sobre el nivel de dificultad del elemento; de hecho, en condiciones de
dicotomia (correcto/incorrecto) la media aritmética del item se conoce como indice de dificultad
del item (p,), y su valor es igual a la proporcion de sujetos que responden correctamente al item.

En el caso de items de ejecucioén tipica (por ejemplo los items utilizados en inventarios o
cuestionarios de personalidad, intereses, actitudes...) el concepto de dificultad carece de sentido,
y en su lugar habria de hablarse de la media aritmética del item.
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En cualquiera de los dos casos es importante complementar la informacién aportada por
la media aritmética con estadisticos que informen sobre la distribucién de las respuestas; tales
como, ndmero o porcentaje de personas por opcidn, desviacién tipica de la distribucién, y valo-
res de asimetria y curtosis. Todos ellos permitirdn estudiar la normalidad de la distribucion, esti-
mar los efectos techo y suelo, y en definitiva ahondar en las caracteristicas formales del item (Ho
y Carol, 2015). Por ejemplo, la literatura considera los indices de asimetria y curtosis como una
aproximacioén a la evaluacion de la normalidad de las variables. Se consideran valores aceptables
aquellos situados en el rango [-1, + 1] (Ferrando y Anguiano-Carrasco, 2010), [-1.5, + 1.5] (Fo-
rero, Maydeu-Olivares, y Gallardo-Pujol, 2009), o incluso entre valores de [-2, + 2] (Bandalos y
Finney, 2010).

Para obtener informacion sobre los indices basados en la distribucién utilizaremos las opcio-
nes incluidas en el menud Analyses. Los pasos a seguir serian:

1. Seleccionar la opcion adecuada. Dentro del mend Analyses elegir la opcion Exploration
y dentro de ella Descriptives:

= Daa

Ol 0 5% =< B oy
- ? : Qoo
Exploration T-Tests ANOVA Regression Freguencies Factor
&a Sexua & Pisua &b Altuera &b iteml

7.1. IMAGEN

Analisis de items (1)

2. Seleccionar variables. En la ventana que ofrece jamovi, seleccionar los items a analizar.

Descriptives @
& tdad A Variables
(93 Categorias - & iteml
(93 Sexo & item2
& Ppeso &b item3_rec
& Altura & item4_rec
& item3 | & item5 rec -
& split by
item4
I ->
& item5 I
& item6 -
7.2. IMAGEN

Analisis de items (2)
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7. ANALISIS DE ITEMS

NOTA. Se seleccionaran los items recodificados en los casos en los
que existieren.

3. Seleccionar el estadistico apropiado. En la ventana Statistics se marcardn aquellos esta-
disticos que se deseen obtener.

‘ v ]Statistics
Sample Size Central Tendency
| N (¢ Missing (] Mean
Percentile Values W) Median
|| Quartiles .| Mode
|| Cut points for |4 ‘ ual groups | S
Dispersion Distribution
¢ Std. deviation \Zi Minimum | Skewness
| | Variance || Maximum |¥| Kurtosis
.| Range | | S.E.Mean
7.3. IMAGEN

Analisis de items (3)

Con esas pautas jamovi genera la siguiente salida:

Descriptives
item1 item2 item3_rec item4_rec item5_rec itemé6 item7 item8_rec item9 item10_rec
N 192 192 192 192 192 192 192 192 192 192
Missing 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Mean 4.34 3.95 4.10 3.56 3.45 4.46 4.40 3.38 4.46 3.60
Median 5.00 4.00 4.50 3.00 3.00 5.00 5.00 3.00 5.00 4.00
Standard deviation 1.74 1.77 1.68 87 1.68 1.77 1.24 1.69 1.66 1.70
Minimum 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Maximum 6 6 6 6 6 6 6 6 6 6
Skewness -0.711 -0.385 -0.433 0.0103 0.0452 -0.893 -0.752 0.109 -0.868 -0.0744
Std. error skewness 0.175 0.175 0.175 0.175 0.175 0.175 0.175 0.175 0.175 0.175
Kurtosis -0.840 -1.12 -1.12 -0.995 -1.30 -0.596 0.111 -1.26 -0.517 -1.28
Std. error kurtosis 0.349 0.349 0.349 0.349 0.349 0.349 0.349 0.349 0.349 0.349
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4. Solicitar tabla de frecuencias. La tabla de frecuencias de cada item permite analizar la
atraccidn que cada opcion de respuesta genera en la muestra.

Descriptives @
& Edad - Variables

(93 Categorias — (? iteml

&% Sexo C? item?2

& Peso &b item3_rec
& Altura & item4_rec
&b item3 _& item5 rec

Split by
item4

& item S

& item5

(Q item6 v

« Frequency tables ¢

7.4. IMAGEN

Analisis de items (4)

Frequencies of item1 Frequencies of item2
% of Cumulative % of Cumulative
Levels Counts Total % Levels Counts Total %
1 22 11% 11% 1 30 16 % 16 %
2 14 7 % 19 % 2 15 8% 23 %
3 23 12 % 31% 3 5! 13 % 36 %
4 23 12 % 43 % 4 41 21% 58 %
5 38 20 % 63 % 5 27 14 % 72 %
6 72 38% 100 % 6 54 28 % 100 %
Frequencies of item3_rec Frequencies of item4_recr
% of Cumulative % of Cumulative
Levels Counts Total % Levels Counts Total %
1 17 9% 9% 1 10 5% 5%
2 26 14 % 22% 2 39 20 % 26 %
3 27 14 % 36 % 3 49 26 % 51%
4 26 14 % 50 % 4 34 18 % 69 %
5 42 22 % 72 % 5 47 24 % 93 %
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6 54 28 % 100 % 6 13 7% 100 %
Frequencies of item5_rec Frequencies of item6
% of Cumulative % of Cumulative
Levels Counts Total % Levels Counts Total %
1 2% 15 % 15% 1 24 13 % 13 %
2 38 20% 35% 2 13 7% 19 %
S 36 19 % 54 % 3 12 6% 26 %
4 21 11 % 65 % 4 24 13 % 38%
5 42 22% 86 % 5 40 21% 59 %
6 26 14 % 100 % 6 79 41 % 100 %
Frequencies of item7 Frequencies of item8_rec
% of Cumulative % of Cumulative
Levels Counts Total % Levels Counts Total %
1 4 2% 2% 1 333 17 % 17 %
2 16 8% 10 % 2 B85 18 % 35%
3 16 8% 19% 3 40 21% 56 %
4 54 28 % 47 % 4 21 11 % 67 %
5 67 35% 82 % 5 37 19 % 86 %
6 85 18 % 100 % 6 26 14 % 100 %
Frequencies of item9 Frequencies of item10_rec
% of Cumulative % of Cumulative
Levels Counts Total % Levels Counts Total %
1 17 9% 9% 1 28 15 % 15 %
2 18 9% 18 % 2 31 16 % 31%
3 13 7% 25% 3 36 19 % 49 %
4 26 14 % 39% 4 24 13 % 62 %
5 48 25% 64 % 5 41 21 % 83 %
6 70 36 % 100 % 6 B 17 % 100 %

5. Seleccionar opciones grdficas. La informacion puede completarse con gréficos que se ge-
nerardn marcando la opcién correspondiente al diagrama de barras (bar-plot) del mend de
graficos (Plots).
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v |Plots
Histograms <~ Box Plots < Bar Plots
|| Histogram || Box plot Bar plot
|| Density " | Violin
D Data
Q-QPlots <~ ‘
Jittered v
L lQQ
7.5. IMAGEN
Analisis de items (5)
0
40 -
=) =
3 3
20 -
X I I I I
0 A l 0 A
1 2 3 4 5, 6 1 2 3 4 5 6
item1 item2
50
40 1
01
= 2 3]
5 5
S S 20
20 1
I ‘B
0 1 0 4
1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 L5y 6
item3_rec item4_rec
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counts

counts

counts
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10 A
0 -
1 2 3 4 5 6
item5_rec
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7.2. Indice de discriminacion

La relacion entre cada uno de los items que componen una escala y la escala misma se ana-
liza por medio del indice de discriminacién (r,,); la informacién aportada por este indice esta li-
gada a la consistencia interna del test. El indice se obtiene por medio del coeficiente de correla-
cidn entre el item objeto de estudio y la puntuacion total. Aunque tedricamente y al tratarse de una
correlacion los valores del indice de discriminacién varian en un rango de [-1, +1], en el contexto
del andlisis de items no tendrian sentido los indices de discriminacién negativos.

A pesar de que la fijacién de puntos de corte referidos a la calidad de un indice es siempre in-
terpretable en funcién del contexto, entre la comunidad psicométrica se acepta la siguiente clasifi-
cacion referida al indice de discriminacion (Ebel, 1965).

7.1. tabla

Niveles de discriminacion

g Nivel de discriminacién
0,40 <1y Muy bueno
0,30 <ry<0,39 Bueno
020<r,<0,29 Insuficiente
r,<0,19 Malo

Para obtener el indice de discriminacion de un item se seguirdn las siguientes pautas:

1. Seleccionar la opcion adecuada. El indice de discriminacion se encuentra dentro del
menu Analyses bajo las opciones que encierra Factor.

Analyses
N , [ 1 B et ocC jo
LI i | ? = [ dob
Exploration T-Tests ANOVA Regression Freguencies Factor
7.6. IMAGEN

Indice de discriminacién (1)

Dentro de ella marcaremos Reliability Analysis.
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; Scale Analysis

Reliability Analysis

Data Reduction

Principal Component Analysis
Exploratory Factor Analysis

Confirmatory Factor Analysis

7.7. IMAGEN

Indice de discriminacién 2)

2. Seleccionar variables. En la ventana Reliability Analysis se seleccionan los items que se
quieren analizar.

Reliability Analysis @

0 Edsd a Items

{9 Peso = & item1 -
& Altura & item2

& item3 & item3_rec

& item4 & item4_rec

& items & item5_rec

& item8 & ke
& item10 & e

o v _& item8 rec v

7.8. IMAGEN

Indice de discriminacién (3)
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3. Seleccionar el estadistico apropiado. Dentro de la opcidn Statistics marcar la correspon-
diente al indice de discriminacion, item-test correlation.

Scale Statistics Item Statistics
Cronbach's a Cronbach’s a (if item is dropped)
McDonald's w McDonald's w (if item is dropped)
Mean Mean
Standard deviation Standard deviation

| Item-rest correlation
Additional Options

Correlation heatmap

7.9. IMAGEN

Indice de discriminacién (4)

Esta accién genera una tabla con los indices de discriminacion de cada item. El estudio
de estos valores permite adoptar decisiones sobre la pertinencia de modificar o eliminar
alguno/s item/s de la escala.

Item Reliability Statistics

item-rest correlation

item1 0.5171
item?2 0.7686
item3_rec 0.6156
item4 _rec 0.7209
item5_rec 0.6434
item6 0.6717
item7 0.2060
item8_rec 0.7356
item9 0.7028
item10_rec 0.7352
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Los valores obtenidos muestran indices de discriminacién aceptables excepto para el item 7
que con un valor de 0,2060 es marcadamente inferior al resto de los {tems que componen la escala.

NOTA. Si durante el proceso de andlisis se opta por eliminar alguno
de los item, es preceptivo reanalizar los datos.

7.3. Matriz de correlacion entre items

El estudio de las relaciones entre items ocupa un lugar destacado en el andlisis de items; su
estudio es abordado por los indices de relacién, que basicamente analizan las correlaciones entre
items. El procedimiento de estimacion de la correlacion depende de la naturaleza (discreta/conti-
nua) de las variables. Es posible estimar una correlacion biserial, policdrica (tetracorica en el caso
de items dicotdmicos) o producto-momento de Pearson.

Los valores esperables en la matriz de correlaciones entre items son por lo general, positivos.
La aparicion de valores negativos se debe con frecuencia a la presencia de items inversos no reco-
dificados. En el caso de que se analicen items pertenecientes a distintas escalas, las correlaciones
entre items pertenecientes a la misma escala serdn mayores que las estimadas entre items perte-
necientes a distintas escalas. La inspeccion de la matriz de correlaciones ofrece informacion rele-
vante sobre la estructura interna del test. Sin embargo, a medida que aumenta al nimero de items
es dificil extraer informacién significativa y clara; habria que aplicar sobre ella procedimientos y
modelos més adecuados entre los que destaca el modelo de andlisis factorial.

Para obtener la matriz de correlacion entre items se seguirdn las siguientes pautas:
1. Seleccionar la opcion adecuada. jamovi ofrece varias opciones para la obtencion de la

matriz de correlaciones, entre ellas, para esta ocasion utilizaremos la incluida dentro de la
opcion Factor y Reliability Analysis por ser especialmente atractiva.

gt R

Factor Base R

Scale Analysis

Reliability Analysis

Data Reduction

Principal Component Analysis
Exploratory Factor Analysis

Confirmatory Factor Analysis

7.10. IMAGEN

Matriz de correlaciones inter-item (1)
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2. Seleccionar variables. Seleccionar los {tems cuya matriz de correlaciones se desea obtener.

Reliability Analysis C—))

@ Edad A~ Items

@ Peso ’ > ‘ & iteml
@ <T & item2
& SaCor & item3_rec

{‘? SaCor _Z & item4_rec
é? Sacor_T & item5_rec

&b item6

. . & item7
& Limite superior
P M | & item8 rec M

0 Limite inferior

7.11. IMAGEN

Matriz de correlaciones inter-item (2)

3. Seleccionar el estadistico adecuado. Se marcard la opcién Correlation heatmap o mapa

de calor.
Scale Statistics Item Statistics
|| Cronbach’'s a || Cronbach’s a (if item is dropped)
| | McDonald's w | McDonald's w (if item is dropped)
| | Mean | Mean
| | Standard deviation |#| Standard deviation
: . |#| Item-rest correlation
dditional Options
' Correlation heatmap

7.12. IMAGEN

Matriz de correlaciones inter-item (3)
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item10_rec

Pearson
item9 Correlation

| - .
item8_rec 10 05 00 05 1.0

item7 0.14 0.11 0.16

item6
item5_rec
item4_rec
item3_rec

item?2

034 036 015 033 03 034

QO & L © A Y] S
\@6\ o W o -{@’& -{3’6\ éb} -{3’@ .@5
TN SR <

N {@ \@ N @

El mapa de calor (heatmap) ofrece ademds de los valores numéricos correspondientes a los
coeficientes de correlacion, informacion visual sobre la intensidad de la relacion. Los colores mas
intensos indican correlaciones elevadas. A medida que la intensidad de la correlacion se atenua,
los colores del mapa se van pastelizando.
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Fiabilidad de la escala

En todo proceso de medida por el cual se asignan valores numéricos a ciertas propiedades de
los objetos, interfieren los errores de medida. Los errores de medida afectan a todas las medidas;
fisicas, médicas, quimicas o las medidas utilizadas en el marco de las ciencias sociales. Asumir la
existencia de errores de medida es basico, y estimar su efecto sobre las puntuaciones es uno de los
objetivos que persiguen los modelos psicométricos. Dentro de la teoria cldsica de test el término
que hace referencia a la precision de la medida es la fiabilidad (De Boeck y Elosua, 2016).

La fiabilidad se refiere a la precisién de las puntuaciones, y su objetivo es estimar hasta qué
punto los errores afectan al proceso de medida. Estos, son por definicién aleatorios, no controla-
dos y de su estimacion se deriva el grado de fiabilidad de las puntuaciones del test.

Existen varios disefios y procedimientos para la estimacion del coeficiente de fiabilidad. En-
tre ellos destacan tres; formas paralelas, test-retest y método de las mitades. Cada uno de ellos
tiene ventajas e inconvenientes que es preciso conocer para una correcta interpretacion del coefi-
ciente de fiabilidad.

— Formas paralelas. La estimacion del coeficiente de fiabilidad descansa en la construccién
de dos formas paralelas de un mismo test. Una vez aplicadas a la misma muestra se esti-
mard la correlacion entre las puntuaciones. El coeficiente de fiabilidad asi estimado indica
el grado de equivalencia entre las formas paralelas.

— Test-retest. Asumiendo que un test es paralelo a si mismo, la obtencién del coeficiente de
fiabilidad exige la administracion en dos ocasiones diferentes del mismo test a la misma
muestra. Una vez obtenidos los datos, la fiabilidad del test se obtendria por medio de una
correlacién entre puntuaciones. Este coeficiente de fiabilidad seria interpretado en el sen-
tido de estabilidad temporal de las puntuaciones.

— Método de las mitades. Es el disefio mas simple. El coeficiente de fiabilidad se estima a
partir de los datos obtenidos en una tnica administracién del test, y se interpreta en térmi-
nos de consistencia interna.

Los valores del coeficiente de fiabilidad estdn comprendidos entre 0 y 1; en general se con-
sideran aceptables valores superiores a .8 en contextos de investigacidn, y mayores a .9 cuando
las puntuaciones son la base de inferencias o decisiones sobre personas individuales (Nunna-
1y, 1978).
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8.1. Coeficientes alfa y omega

Entre todos los procedimientos disponibles para la estimacion del coeficiente de fiabilidad
basados en una unica aplicacién del test se ha impuesto el coeficiente alfa de Cronbach (1951). Es
un indicador del grado de covariacién de los items de una escala o correlacion intra-clase, y se in-
terpreta como coeficiente de consistencia interna. Su extendido uso ha sido el origen de un debate
que hoy sigue abierto (Viladrich, Angulo-Brunet y Doval, 2017).

Jjamovi ofrece, ademas, el coeficiente omega de McDonald (1999). Este indicador se estima
a partir de una solucién factorial jerarquica (Trizano-Hermosilla y Alvarado, 2016; Revelle y
Zinbarg, 2009) que jamovi implementa sobre un modelo factorial exploratorio unidimensional.
En situaciones en que los datos se ajustan a un modelo unidimensional, las cargas factoriales de
los items son iguales, y no existen errores correlacionados, es decir cuando las medidas son tau-
equivalentes, ambos indices son similares.

Una correcta interpretacion de estos coeficientes habria de considerar que:

— La estimacion de alfa y omega no aporta informacién sobre la estabilidad de la medida.
Son indicadores de consistencia interna, no de estabilidad temporal.

— Alfa y omega se definen formalmente como indicadores de consistencia para variables
continuas. Existen versiones de estos indices para variables ordinales (Elosua y Zumbo,
2008). En la practica podria asumirse que las escalas ordinales (Likert) sean tratadas como
continuas a partir de 5 categorias de respuesta y distribuciones aproximadamente normales
(Rhemtulla, Brosseau-Liard y Savalei, 2012).

Para obtener los indicadores de fiabilidad de una escala se seguirdn las siguientes pautas:

1. Seleccionar la opcion adecuada. Continuamos con las opciones que encierra el ment
Factor y Reliabilyty Analysis.

don
Factor Base R

Scale Analysis

Reliability Analysis

Data Reduction

Principal Component Analysis
Exploratory Factor Analysis

Confirmatory Factor Analysis

8.1. IMAGEN
Coeficiente de fiabilidad (1)
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2. Seleccionar variables. Mover a la ventana Items los items que constituyen la escala que
se desea analizar.

Reliability Analysis @

& Edad a Lltems

0 Peso -> & item1 -
& Altura & item2

& item3 & item3_rec

& item4 & item4_rec

& item5 & item5_rec

&b items & s
&b item10 & item?

v _& item8 rec v

8.2. IMAGEN
Coeficiente de fiabilidad (2)

3. Seleccionar el estadistico apropiado. Para estimar los coeficientes de fiabilidad por los
métodos alfa de Cronbach y omega de McDonald marcaremos las opciones correspon-
dientes, tanto para la escala global (Cronbach’s oy C McDonald’s ) como para cada
uno de los items; a y (Cronbach’s a (if item is dropped) y McDonald’s w (if item is

dropped)).
Scale Statistics Ttem Statistics
« Cronbach's a # Cronbach’s « (if item is dropped)
+ McDonald's w ¢ McDonald's w (if item is dropped)
- Mean I Mean
| Standard deviation | Standard deviation
__| Item-rest correlation
Additional Options

8.3. IMAGEN
Coeficiente de fiabilidad (3)
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Esas opciones generardn la siguiente salida:

Scale Reliability Statistics

Cronbach's a McDonald's o

scale 0.8929 0.8958

El valor del coeficiente alfa de Cronbach (Cronbahc’s o) es 0,89; valor que en este caso coin-
cide con el coeficiente w de McDonald. Ademas de estos indices generales referidos al conjunto
de la escala, es interesante valorar la aportacion de cada uno de los items a la fiabilidad total. Para
ello jamovi ofrece la siguiente informacion:

Item Reliability Statistics

if item dropped

Cronbach's a McDonald's w

item1 0.8909 0.8939
item?2 0.8724 0.8760
item3_rec 0.8837 0.8882
item4 _rec 0.8781 0.8803
item5_rec 0.8818 0.8853
item6 0.8798 0.8834
item?7 0.9049 0.9079
item8_rec 0.8752 0.8782
item9 0.8776 0.8811
item10_rec 0.8752 0.8788

En esta tabla puede comprobarse que aquellos items con valores mds altos estdn inversa-
mente relacionados con la fiabilidad de la escala. Si se eliminara el item 7 de la escala, el valor
del coeficiente alfa de Cronbach se incrementaria de 0,8929 a 0,9049, y el valor de w pasaria de
0,8958 a 0,9079.
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8.2. Error tipico de medida

El error tipico de medida estd estrechamente ligado a la fiabilidad del test, y es fundamental

para la estimacion del intervalo de confianza en torno a la la puntuacion verdadera. Se calcula me-
diante la férmula:

S, =Syl =ryy

Donde, Se es el error tipico de medida,
S, es la desviacion tipica de las puntuaciones observadas, y
Iy €s €l coeficiente de fiabilidad del test.

Esta ecuacion se corresponde con la desviacion tipica de los errores de medida, y podria in-
terpretarse como la desviacion estandar de las puntuaciones empiricas de un sujeto en aplicaciones
reiteradas de un test, es decir, su variacion. A medida que aumenta la distribucién de las puntua-
ciones empiricas disminuird el coeficiente de fiabilidad del test.

Para su estimacion seguiremos la siguiente pauta:

1. Obtener la puntuacién observada (puntuacion total).
2. Calcular la desviacion tipica de la puntuacién observada.
3. Estimar el error tipico de medida.

8.2.1. Calcular la puntuacion observada

La puntuacidn total de una persona es la suma de las puntuaciones en cada uno de los items
que componen la escala. Desde un punto de vista operativo, su cdlculo supone afiadir una nueva
variable a la hoja de datos que recoja este nuevo valor. En este ejemplo llamaremos, SaCor (satis-
faccion corporal) a esa nueva variable. Para calcularla seguiremos las siguientes pautas:

1. Seleccionar la opcion adecuada. En el ment Data seleccionamos la opcién Add y dentro
de esta indicamos a jamovi que queremos crear una nueva variable Computed Variable, y
que la queremos afiadir al final de la hoja de datos, Append. Esta eleccion crea una nueva
variable en la hoja de datos que se afiade al final de esta.

— Data Analyses
, N
B L ¢ I [lj Add ~
% o8 ® [ v
Paste 0 Setup Compute  Transform Data Variable
. = HH Insert [J Append
uera & iteml &® item2 & item3 & Computed Variable
1| 188 5 6 2 HH Insert
B 182 5 e ° Transformed Variable
3 |173 4 0 5 HH Insert [ Append
4 1186 2 6 1
8.4. IMAGEN

Puntuacién observada (1)
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2. Una vez creada la nueva variable a la que jamovi asignard un nombre, pulsamos sobre
ella con el botén izquierdo del raton para definir sus caracteristicas.

Formula D - |

R _“Eunctions Variables

MEAN “ item7 -

MIN item8

SCALE item8_rec

STDEV item9

item10

VMAX v | item10_rec v
8.5. IMAGEN

Puntuacién observada (2)

En esta ventana asignaremos un nombre (SaCor) a la variable e indicaremos a jamovi
a través del mend que se abre tras presionar fx que queremos crearla por medio de una
suma, SUM().

3. Tras seleccionar la opcion SUM(), sefialaremos entre paréntesis y separados entre comas,
los items cuyo valor queremos sumar para calcular la puntuacién total. Para elegir un
item basta marcarlo con el ratén presionando con el botén izquierdo sobre €l (es posible
introducirlo manualmente). En cualquier de los dos modos, es importante introducir en la
formula los items recodificados.

= SUM(iteml,item2,item3_rec,item4_rec,item5_rec,i

Formula f.~ | tem6,item7,item8_rec,item9,iteml®_rec)

8.6. IMAGEN

Puntuacién observada (3)
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Una vez especificada la formula y presionando la flecha con la que indicamos que hemos ter-
minado con esta pantalla, aparecerd la nueva variable, SaCor, en la hoja de datos.

& item10_rec® & ST & SaCor .
1 5 508 52
2 1 480 117
3 6 504 ol
4 4 494 < |
5 3 510 47
6 6 515 50
7 6 506 52
8 4 493 39
9 4 511 47
10 - 505 48
11 6 506 55

8.7. IMAGEN

Puntuacion observada (4)

NOTA. Incluir los items recodificados en caso de que existieran.

8.2.2. Desviacion tipica de las puntuaciones

Una vez calculada la variable que recoge la puntuacion observada es necesario obtener su
desviacion tipica. Para ello seguiremos las siguiente pautas:

1. Seleccionar la opcion adecuada. Dentro del menu Analyses seleccionar Exploration y
Descriptives.

5 3% =<~ BR

Exploration T-Tests ANOVA Regression Freguencies A
Descriptives | & item10_bir® & ST & GA B
8.8. IMAGEN

Desviacion tipica de la puntuacién observada (1)
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2. Seleccionar variables. En esta ventana seleccionaremos la variable cuya desviacion que-
remos conocer, SaCor.

Descriptives @

Variables
- A‘A SaCor

<‘>

& Edad -

v

(93 Categorias
(S)a Sexo

& Preso
(Q Altura
iteml
g ftemz Split by
item
6
& item3

(Q item3_rec W

8.9. IMAGEN

Desviacion tipica de la puntuacién observada (2)

3. Seleccionar el estadistico apropiado. Seleccionar la opcién Std. Deviation.

v ‘ Statistics

Sample Size Central Tendency
N Missing Mean
Percentile Values Median
Quartiles . Mode
Cut points for |4 e
Dispersion Distribution
#| Std. deviation | | Minimum Skewness
Variance | Maximum Kurtosis
__| Range S. E. Mean
Normality
Shapiro-Wilk

8.10. IMAGEN

Desviacion tipica de la puntuacién observada (3)
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En la ventana de resultados podremos recoger el valor de la desviacion tipica de la variable
SaCor; 11,68.

Descriptives

SaCor

Standard deviation 11.68

8.2.3. Estimar el error tipico de medida

Para estimar el valor del error tipico de medida, aplicaremos la férmula anterior:
Se = SX\’I_ rXX' = 1 1,68\’1—0,89 = 3,87

La desviacion tipica de la escala satisfaccion corporal es 11,68, y el valor del coeficiente
de fiabilidad estimado por medio del alfa de Cronbach es 0,89; el error de medida de la escala
es 3.87.

8.2.4. Intervalo de confianza en torno a la puntuacion verdadera
Conocido el valor del error tipico de medida se puede estimar con un grado de confiabilidad

determinado el intervalo de confianza para la puntuacion verdadera de los sujetos a partir de cual-
quier puntuacién observada.

Intervalo de confianza = X; = Zo/Se
2

P X,'—Z%SES VSX["'Z%Sg):l—a

Suponiendo que el nivel de confianza es del 95% (z,, = £1,96), podemos estimar los limites
inferior y superior del intervalo en torno a la puntuacién verdadera para cada puntuacion obser-
vada.
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8.11. IMAGEN

Intervalo de confianza

Para estimar el limite superior del intervalo de confianza referido a la puntuaciéon verdadera
en la escala de satisfaccion corporal se seguirdn las siguientes pautas:

1. Seleccionar la opcion adecuada. Indicar a jamovi que se desea generar una nueva variable.

=] v

Data Variable
HH Insert [EJ Append
O Computed Variable
m Insert ] Append

Transformed Variable

B Insert H3H Append

8.12. IMAGEN

Intervalo de confianza puntuacion verdadera (1)

2. Especificar las caracteristicas de la nueva variable indicando el nombre y la funcién utili-
zada para generarla. En este ejemplo la variable generada se llama limite superior, y en el
espacio destinado a especificar la funcion que la generard indicaremos lo siguiente:
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Limite superior = SaCor + (1,96 x 3,87)

COMPUTED VARIABLE

Limite superior

SaCor + (1.96*3.87)

Formula £~

8.13. IMAGEN

Intervalo de confianza puntuacion verdadera (2)

Se seguird el mismo procedimiento para estimar el limite inferior. Para ello la funcién a utili-
zar seria:

Limite inferior = SaCor — (1,96 x 3 .87)

Estas pautas anadirdn dos nuevas variables a la hoja de célculo, que representan los limites
inferior y superior del intervalo de confianza de la puntuacién verdadera.

& Limite inf..® & Limite su...®
44415 59.585
9.415 24.585
43415 58.585
43415 58.585
39.415 54.585
42415 57.585
44415 59.585
31415 46.585
39415 54.585
40415 55.585
47.415 62.585
31.415 46.585
8.14. IMAGEN

Intervalo de confianza puntuacion verdadera (3)
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Dimensionalidad.
Analisis factorial exploratorio

El estudio de la evidencia de validez centrada en el andlisis de la estructura interna evalda el
grado en que las relaciones entre los items y los componentes del test conforman el constructo que
se quiere medir y sobre el que se basardn las interpretaciones. Segtn los ultimos estdndares de la
APA, se centra en el estudio de la dimensionalidad de la prueba, y del funcionamiento diferencial
de los items.

El estudio de la dimensionalidad cubre basicamente dos aspectos: 1) la verificacién o refuta-
cion de la hipdtesis de unidimensionalidad, y 2) la evaluacion de la estructura multidimensional de
los datos. Ambos objetivos implican la utilizacién de una metodologia encaminada a determinar
qué y cudntos factores explican la matriz de correlaciones, o determinan la respuesta de un sujeto.

Generalmente, el objetivo es especificar y demostrar la presencia de una «estructura simple»
(Thurstone, 1947), o «simplicidad factorial» (Kaiser, 1974); definida como aquella que resulta de
la agrupacion de items en nicleos dimensionalmente homogéneos entre ellos, y dimensionalmente
distintos entre si, en la cual se espera que cada variable muestre una tnica saturacion diferente de
cero en un tnico factor. De entre todos los procedimientos utilizables para ello, el modelo de and-
lisis factorial goza de mayor popularidad.

El anélisis factorial engloba un conjunto de técnicas de andlisis multivariadas (McDonald,
1985) cuyo objetivo es resumir la informacién contenida en un conjunto de variables observadas
por medio de un nimero reducido de variables hipotéticas, conocidas normalmente como factores.

Es un procedimiento que puede utilizarse como técnica de andlisis exploratoria (Anélisis Facto-
rial Exploratorio), o confirmatoria, para contrastar la hipotética estructura subyacente a un conjunto
de datos (Analisis Factorial Confirmatorio). La tendencia reciente en el estudio del analisis factorial
considera que el estudio de la dimensionalidad de los items puede situarse entre dos perspectivas que
se sitdan en los polos de un continuo en funcién de las restricciones impuestas a los datos; explora-
toria y confirmatoria. En la primera se obtendra una descripcion de la estructura interna de los datos,
en la segunda se imponen restricciones al modelo para contrastar estadisticamente hip6tesis referidas
a la dimensionalidad. El contexto de investigacion delimitara el tipo de acercamiento mds apropiado;
entre ambos extremos existe una tercera via conocida como ESEM (Exploratory Structural Equation
Modeling) (Ferrando y Lorenzo-Seva, 2014; Morin, Marsh y Nagengast, 2013).
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En este ejemplo analizaremos la estructura interna de los items que componen la escala de sa-
tisfaccion corporal. Para ello se seguirdn las siguiente pautas:

1. Seleccionar la opcion adecuada. El anélisis factorial se encuentra dentro del ment gene-
ral de Analyses en la opcién Factor.

Analyses

§ % / 5 @oo

Exploration T-Tests ANOVA Regression Frequencies Factor

9.1. IMAGEN

Analisis factorial (1)

Jjamovi ofrece tres opciones generales para estudiar la dimensionalidad de los datos: Andli-
sis de componentes principales (Principal Component Analysis), andlisis factorial explora-
torio (Exploratory Factor Analysis) y anélisis factorial confirmatorio (Confirmatory Factor
Analysis). De entre ellas este curso trabajaremos con en el andlisis factorial exploratorio.

Reliability Analysis

Data Reduction
Principal Component Analysis
Exploratory Factor Analysis

Confirmatory Factor Analysis

9.2. IMAGEN

Analisis factorial (2)

NOTA. Aunque, desde un punto de vista formal, el modelo de componentes principales no
es un modelo de andlisis factorial, su uso como tal es comun en la investigacion aplicada. De
hecho, programas con licencias privativas incluyen el modelo de componentes principales
como un método de extraccion factorial. El objetivo del modelo de componentes principales
es reproducir la varianza total mientras que el andlisis factorial estd interesado en la varianza
comun. Esa diferencia en los objetivos marca la diferencia entre los modelos. Es cierto que
en la investigacion aplicada se ha utilizado sobremanera el modelo de componentes principa-
les como técnica de evaluacion de la dimensionalidad de los datos, sin embargo, es una utili-
zacion inapropiada del modelo.

66



9. DIMENSIONALIDAD. ANALISIS FACTORIAL EXPLORATORIO

2. Seleccion de variables. En la ventana correspondiente se seleccionardn las variables
(items) objeto de andlisis.

Exploratory Factor Analysis @

Edad Va“ria bles
Peto - \_? iteml
InSa O item2

o ) 9 item3_rec
Limite inferior b ==

A‘W -
Limite superior m item4_rec
C) Altura Qo item5_rec
& item3 Cj item6
&b item4 & item7

[ & | & item8 rec

9.3. IMAGEN

Analisis factorial (3)

El proceso de anlisis factorial consta de varias etapas que es conveniente conocer para optar
en cada situacién por la alternativa mds adecuada.

1. Supuestos. Antes de la estimacién de cualquier modelo estadistico es importante compro-
bar que los datos a analizar cumplen los supuestos exigidos por el modelo.

2. Hipotesis. El andlisis factorial ha de ir guiado por un conocimiento de los datos a analizar
que permita formular hipdtesis sobre su estructura interna.

3. Extraccion factorial. Viene determinada por la eleccién de un método de extraccion que
se fijard en funcion de las caracteristicas de los datos.

4. Rotacion factorial. En muchas ocasiones la primera solucion factorial es dificil de inter-
pretar y se opta por buscar una solucién formalmente equivalente pero cuya interpreta-
cion sea mds clara desde el punto de vista sustantivo.

5. Adecuacion de la solucion. La adecuacién de la solucidn factorial dependerd en parte del
grado en que los datos a analizar cumplen los supuestos del modelo factorial. A medida
que aumenta la distancia entre los supuestos del modelo y las caracteristicas de los datos
la solucién obtenida serd mas débil.

4. Interpretacion. La interpretacion de la solucién factorial ha de aunar los aspectos formal
y sustantivo del andlisis. Las decisiones que se tomen relativas al nimero de factores
a retener, su interpretacion psicoldgica o la adecuacién del modelo no pueden guiarse
nunca por criterios exclusivamente numéricos; el andlisis estd siempre supeditado a la
teoria.
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En linea con estas etapas, jamovi ofrece las siguientes opciones:

Exploratory Factor Analysis C—))
P £dad - Variables
Peso > & item1 -
» InSa & item2
& Limite inferior C? item3_rec
& Limite superior CH‘ R, Tee
& Atura & item5_rec
& item3 & iBemb
& item4 & item7
a e & item8 rec -
Method Assumption Checks
Extraction  Minimum residuals v Bartlett's test of sphericity

ESE Oblimin v KMO measure of sampling adequacy

Factor Loadings
Number of Factors

Hide loadings bel 0.3
® ) Based on parallel analysis v foadings below

Based on eigenvalue Sorthomingeby size

0 Additional Output
Fixed number Factor summary
1 Factor correlations

Model fit measures
Initial eigenvalues

Scree plot

9.4. IMAGEN

Analisis factorial (4)

9.1. Supuestos

Bésicamente se utilizan dos indicadores para evaluar la matriz de correlaciones inter-item y
obtener informacion sobre la pertinencia de someter los datos a un andlisis factorial.

— Bartlett’s test of sphericity. Prueba de esfericidad de Bartlett (1950): Contrasta la hip6tesis

nula de que la matriz de correlaciones es una matriz identidad. Si la prueba no rechaza la
hipétesis nula, se cuestionaria la viabilidad del anélisis factorial.
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— KMO measure of sampling adecuacy. Indice de Kaiser-Meyer-Olkin: Este indice contrasta
los coeficientes de correlacidn parcial con los coeficientes de correlacién observados. Va-
lores bajos desaconsejarian la ejecucion del anélisis factorial. En la investigacion aplicada
se aceptan valores por encima de 0,70.

Assumption Checks
¥ | Bartlett's test of sphericity

#| KMO measure of sampling adequacy

9.5. IMAGEN

Analisis factorial (5)

Los resultados del examen de los supuestos, muestran un indice KMO de 0,873, y se rechaza
la hipétesis de que la matriz de correlaciones es una matriz identidad (%2(45) = 1924; p < .001).

## Bartlett's Test of Sphericity

H

# x> df p

#

# 1024 45 <.001

#
# KMO Measure of Sampling Adequacy
#
# MSA
#
# Overall 0.873
# iteml 0.769
# item2 0.873
# item3_rec 0.814
# item4_rec 0.900
# item5_rec 0.893
# itemb 0.868
# item7 0.939
# item8_rec 0.905
# item9 0.898
# item10_rec 0.887
#
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9.2. Extraccion factorial

Jjamovi ofrece tres procedimientos de extraccion factorial: méxima verosimilitud, residua-
les minimos, y ejes principales. El método de médxima verosimilitud es un procedimiento inferen-
cial, adecuado y aconsejado para las situaciones en las que las variables se distribuyen de acuerdo
a una distribucién normal multivariada; si bien existe abundante literatura que muestra la robustez
del modelo cuando las variables tiene una distribucién univariada normal (Forero, Maydeu-Oliva-
res y Gallardo-Pujol, 2009). Los procedimientos de ejes principales y residuales minimos se eng-
lobarian dentro de los procedimientos conocidos como minimos cuadrados ordinarios. Estos pro-
cedimientos generan soluciones similares (Ferrando y Anguiano-Carraso, 2010), y se aconseja su
uso para las situaciones de no-normalidad.

Method

Extraction | Minimum residuals v

Minimum residuals

Rotation | Maximum likelihood
Principal axis

9.6. IMAGEN

Analisis factorial (6)

9.1. tabla

Métodos de extraccion factorial

Procedimientos de extraccion

Minimun residuals Residuales minimos
Maximum likelihood Maxima verosimilitud

Principal axes Ejes principales

9.3. Rotacion factorial

Una vez extraidos los factores, estos puede rotarse aproximando la solucién a la estructura
simple. jamovi dispone de varios procedimientos de rotacion, tanto ortogonal como oblicua. El
primer grupo genera factores independientes y el segundo asume la existencia de factores correla-
cionados. Varimax y Quartimax son rotaciones ortogonales, y el resto son rotaciones oblicuas.

9.2. tabla

Rotaciones factoriales

Rotacion factorial
Varimax
Quartimax Ortogonal
Promax
Oblimin Oblicua
Sinplimax
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Method

Extraction | Minimum residuals

Rotation | | Oblimin v

Varimax
Number of |F| )
Quartimax
® Based « Promax is
Oblimin

Based ¢ Simplimax

9.7. IMAGEN

Analisis factorial (7)

— None. Ninguno: no se aplica ningtin método de rotacidn.

— Varimax: formulada por Kaiser (1958), maximiza la varianza factorial minimizando el nu-
mero de variables con altas saturaciones.

— Qartimax: simplifica la explicacion de las variables minimizando el nimero de factores
comunes asociados a ellas. Es recomendable cuando el niimero de variables observadas es
elevado.

— Oblimin, Promax y Simplimax: son métodos de rotacién oblicua de entre los cuales sim-
plimax se aprecia como el mds efectivo (Kiers, 1994; Ferrando y Anguiano-Carrasco,
2010).

9.4. Definicion del nimero de factores

La determinacion del nimero de factores a extraer puede fijarse por medio de tres opciones
diferentes:

— Based on parallel analyses. Andlisis paralelo. Selecciona los factores comunes que pre-
sentan valores propios mayores que los que se obtendrian por azar (Horn, 1965).

— Based on eingenvalue. Valores propios mayores de la unidad o Criterio de Kaiser-Guttman
(Guttman, 1954; Kaiser, 1960). Estos autores equiparan el nimero de dimensiones con el
nimero de factores que poseen valores propios mayores a la unidad. A pesar de ser un cri-
terio muy utilizado en muchas ocasiones sobreestima el nimero de dimensiones.

— Fixed number. Determinacion por parte del investigador. El investigador fija el niimero de
factores a extraer.
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Number of Factors

®  Based on parallel analysis

Based on eigenvalue

Fixed number

1

9.8. IMAGEN

Analisis factorial (8)

9.5. Formato de salida de resultados

Ademads de especificar las caracteristicas del proceso de extraccion y rotacioén jamovi ofrece
la posibilidad de fijar el formato de salida de resultados a través de las siguientes opciones.

— Factor Loadings permite definir el aspecto de la matriz factorial. Si no se desean mostrar
las saturaciones menores a un valor fijo, habrd que indicarlo en el campo Hide loadings
below.

— Si se desea que las saturaciones aparezcan ordenadas, se marcard la casilla Sort loadings
by size.

— Las casillas de Additional Oututput permiten especificar:

9.3. tabla
Andlisis factorial. Informacién adicional
Salidas

Factor summary Informacion sobre los factores
Factor correlations Correlaciones entre factores
Model fit measures Indices de ajuste del modelo
Initial eingenvalues Valores propios iniciales
Scree plot Grafico de sedimentacion de Catell
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Factor Loadings

Hide loadings below | 0.3

Sort loadings by size

Additional Output
Factor summary
Factor correlations
Model fit measures
Initial eigenvalues

Scree plot

9.9. IMAGEN

Analisis factorial (9)

9.6. Ejemplo practico

En este ejemplo se analizardn dos soluciones factoriales diferentes; unidimensional y bidi-
mensional.

9.6.1. Solucion unidimensional
Indicaremos a jamovi lo siguiente:

— Niimero de factores a extraer: uno (no hay posibilidad de rotacién).
— Procedimiento de estimacion: ejes principales.

— Mostrar saturaciones mayores a 0,20.

— Orden de los items original.

— Informacion sobre el factor extraido.

— Griéfico de sedimentacion o Scree-plot.

La salida muestra que el factor extraido explica un %47,8% de la varianza observada. Este

valor se utiliza en la literatura psicométrica para apoyar la idea de existencia de un factor domi-
nante. Reckase defini6 para ello un punto de corte del 20% (Hattie, 1985).
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Method Assumption Checks

Extraction | Principal axis v #| Bartlett's test of sphericity

Rotati Nono v «| KMO measure of sampling adequacy
otation

Factor Loadings
Number of Factors

- Hide loadings below | 0.2
Based on parallel analysis

Based on eigenvalue Sort loadings by size

0 Additional Output
@ Fixed number « Factor summary
1 component(s) Factor correlations

Model fit measures

Initial eigenvalues

#| Scree plot

9.10. IMAGEN

Analisis factorial (10)

#

# Summary
#
# Factor SSLoadings % of Variance Cumulative %

#
# 1 4.78 47.8 47.8
#

En la matriz factorial, las saturaciones factoriales representan la correlacion entre cada item
y el factor. Desde la perspectiva de la regresion lineal se trataria de coeficientes de regresion. La
salida muestra que el séptimo item de la escala presenta un valor bajo (0,214), y por tanto una es-
timacién de la unicidad alta, Uniqueness (0,954). El andlisis de fiabilidad de la escala también re-
veld valores del indice de discriminacién insuficientes para este item (r,,, = 0,21).
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item10_rec 0.784 0.386

Note. 'Principal axis factoring' extraction method

# Factor Loadings

#

# 1 Uniqueness
#

# iteml 0.532 0.717
# item2 0.823 0.322
# item3_rec 0.629 0.604
# item4_rec 0.759 0.424
# item5_rec 0.685 0.531
# item6 0.718 0.484
# item7 0.214 0.954
# item8 rec 0.795 0.369
# item9 0.756 0.429
#

#

#

#

was used in combination with a 'none' rotation

El screeplot (gréfico de sedimentacion) de Cattell (1966) es uno de los procedimientos grafi-
cos mds utilizados como apoyo en la determinacion del ndmero de factores a retener en un andli-
sis de dimensionalidad. El grafico ofrece una representacion de la magnitud de los autovalores ex-
traidos de la matriz de correlaciones. El punto de inflexién en la linea descendente se utiliza como
regla para la determinacién del niimero 6ptimo de factores a retener. La simplicidad y efectividad
del procedimiento hace de él el método de decision mds utilizado en la investigacién aplicada, si
bien no es el més adecuado.

Scree Plot

Eigenvalue

Factor
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9.6.2. Solucion bifactorial

En un estudio de dimensionalidad se exploran soluciones ofrecidas por diferentes configura-
ciones factoriales. En este ejemplo se ha estimado una solucion bifactorial que se ha especificado
del siguiente modo:

— Numero de factores a extraer: dos.

— Procedimiento de estimacion: ejes principales.

— Rotacion: oblicua por el método promax.

— No ocultacién de ninguna saturacioén (Hide loadigns below 0).
— Informacion sobre los factores extraidos.

— Correlacion entre los factores.

Method Assumption Checks

Extraction | Principal axis v #| Bartlett's test of sphericity

Rotati Promax v « KMO measure of sampling adequacy
otation

Factor Loadings
Number of Factors

. Hide loadings below 0
Based on parallel analysis

Based on eigenvalue Hort loadings bfstos

0 Additional Output
®  Fixed number #| Factor summary
2 component(s) #| Factor correlations

Model fit measures
Initial eigenvalues

Scree plot

9.11. IMAGEN

Analisis factorial (11)

# Summary
#

=+

Factor SS Loadings % of Variance Cumulative %

# 1 3.92 39.2 39.2
1.68 16.8 56.0

=+
N
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El primer factor explica un 39,2% de la varianza, y el segundo un 16,8%. Entre ambos expli-
can una 56% de la variabilidad observada.

item10_ rec 0.8202 -0.02518 0.354

Note. 'Principal axis factoring' extraction method was used in combination with a
'promax’ rotation

#

# Factor Loadings

#

# 1 2 Uniqueness
#

# iteml - 0.0980 0.81562 0.433
# item2 0.7553 0.09584 0.323
# item3_rec 0.0736 0.92643 0.228
# itemd4_rec 0.5182 0.30372 0.428
# item5_rec 0.5851 0.13064 0.538
# itemb6 0.7683 -0.04345 0.453
# item7 0.0859 0.15930 0.949
# item8 rec 0.8123 -0.00438 0.345
# item9 0.9004 -0.14766 0.346
#

#

#

#

Con respecto a los pesos factoriales la matriz factorial revela que el primer item y el tercer
item presentan cargas elevadas en el segundo factor; los items 2,6, 8,9 y 10 definen claramente un
primer factor. Es resefiable que el item 7 presenta correlaciones bajas con los dos factores extrai-
dos. Los items 4 y 5 presentan saturaciones aceptables en el primer factor, si bien se podria revisar
su contenido; «me siento», «me gustax».

Finalmente jamovi ofrece informacién sobre la correlacion entre los factores extraidos; es
una correlacion alta, 0,736.

N =
I

#

# Correlation Matrix

#

# 1 2

#

# — 0.736
#

#

77



_ ___._.___ _ _PSICOMETRIA APLICADA

9.7. Analisis de contenido. Definicion sustantiva

Todo andlisis factorial ha de complementarse con un andlisis de contenido con relacién al
modelo tedrico. En el ejemplo que nos ocupa es claro que el item 7 es el tnico item de la escala
que no se refiere a una parte del cuerpo, separdndose del contenido representado por el resto de
items.

Las conclusiones a partir de las soluciones factoriales se acompaifian de una andlisis tedrico,
que puede complementarse con métodos factoriales confirmatorios que ayuden al investigador en
la tarea de delimitar la dimensionalidad subyacente a los datos. Todas las consideraciones han de
estar guiadas por un buen conocimiento tedrico de las variables estudiadas; nunca se ha de antepo-
ner la solucidn estadistica a la solucién tedrica.

5

B
I

it1

\
&
| —_
-wr

9.12. IMAGEN

Estructuras factoriales
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10

Validez externa. Comparacion de medias

El estudio de las relaciones entre las puntuaciones obtenidas tras la administracion del test y
otras variables externas, conocida como el aspecto externo de la validez por Loevinger (1957) y
Messick (1989), o como amplitud nomoldgica por Embretson (1983, 1985), tal vez sea la fuente
de informacién mads utilizada en el proceso de validacion de las puntuaciones. Su defensa como
fuente de validez por al enfoque funcionalista (Prieto y Delgado, 1999) en la construccion de test
ha avalado su uso desde los primeros estdndares de la APA.

Esta fuente de informacion en el proceso de validacion se centra en la biisqueda de prue-
bas que relacionen la puntuacién con algtn criterio que se espera prediga el test, o con otros test
que hipotéticamente midan constructos similares, constructos relacionados o constructos diferen-
tes (AERA, APA y NMCE, 2014). Los resultados de estos andlisis permitirian evaluar el grado en
que las relaciones hipotetizadas son consistentes con la interpretacion propuesta.

Relaciones test-criterio. El objetivo es constatar la relacion entre las puntuaciones obtenidas
por el test y un criterio. Un criterio es un indicador de un constructo, de un diagndstico, o de una
conducta que el test intenta predecir. La bondad de los estudios centrados en las relaciones test/
criterio dependeré de la calidad del criterio seleccionado y de la calidad de la medida que de €l se
haya tomado. El usuario habrd de valorar la calidad del criterio con referencia al propdsito del test.
La informacién reportada en el manual a modo de coeficiente de validez, es la correlacion obte-
nida en una muestra representativa entre las puntuaciones en el test y la medida del criterio. A ma-
yor coeficiente de validez mayor serd la relacién entre ambas medidas.

Validez predictiva. En determinados dmbitos del uso de test, como en el organizacional, en
el que un test es usado para seleccion de personal, la informacién sobre la relacion entre el test y
un criterio ha de ampliarse con informacion referida a la precision de la prediccion. Para ello se
tiene en cuenta el ndmero de errores tanto por falsos positivos como por falsos negativos asi como
la razén de seleccion o porcentaje de candidatos que serdn seleccionados. La cantidad de informa-
cién aportada por una prueba mds alld de la tasa base puede determinarse utilizando las tablas de
Taylor-Russell. Las tablas muestran el porcentaje de solicitantes seleccionados que se espera ten-
gan «€xito» en la situacién de seleccidn en funcién del coeficiente de validez, de la tasa base y de
la razén de seleccion. El uso de las tablas supone una definicion dicotémica del «éxito» en una si-
tuacion de seleccion; se han elaborado enfoques similares para criterios continuos basados en la
teoria de la decision y en la teoria de la utilidad (Raju, Burke y Normand, 1990).
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Validez discriminante. Clasificacion. En la préctica clinica la informacién test/criterio tam-
poco es suficiente, y es necesario aportar informacion sobre la capacidad discriminatoria del ins-
trumento, es decir, sobre su sensibilidad y especificidad. La sensibilidad se refiere a la proporcion
de casos diagnosticados como afirmativos, a partir del criterio o regla de decision. La especifici-
dad es la proporcién de casos diagnosticados como negativos, a partir de la regla de decisiéon. La
especificad y sensibilidad para las distintas puntuaciones obtenidas por un cuestionario se pueden
valorar a través de curvas ROC (Receiver Operating Characteristic, o Caracteristica Operativa del
Receptor). La curva ROC resume en un unico grafico sensibilidad y especificidad para todos los
puntos de corte en una prueba, es decir, la capacidad predictiva para la deteccion de casos verda-
deramente positivos.

Evidencia convergente y discriminante. Una de las formas mds utilizadas en la recogida de
informacion durante el proceso de validacion de las puntuaciones consiste en evaluar su relacién
(correlacion estadistica) con medidas similares obtenidas por medio de otros test (validacion con-
vergente), o con medidas diferentes con las que tedricamente el test no presenta relaciéon (valida-
cion discriminante). Las correlaciones convergentes habrian de ser altas, y las correlaciones dis-
criminantes bajas.

10.1. Comparar dos medias

Una de las fuentes de informacion mds utilizada en el proceso de validacion de puntuaciones
es la comparacion entre grupos. En ella el investigador no estd tnicamente interesado en describir
sus datos (muestra); el objetivo es la generalizacion de resultados (inferencia) més alld de la mues-
tra de estudio; busca extender las conclusiones derivadas de su estudio a la poblacién de la que la
muestra no es mds que una representacion. El «salto» de la muestra a la poblacion se apoya en la
estadistica inferencial, que ha desarrollado multitud de técnicas con ese fin. La utilizacion de una
u otra dependerd del disefo de investigacion y de la naturaleza de los datos a analizar. La selec-
cién de la prueba més adecuada a cada caso es una decision del investigador.

Descriptives

Sexo SaCor
N Mujer 155
Hombre 37
Mean Mujer 38.03

Hombre 46.70

Standard deviation Mujer 11.57
Hombre 9.434

Para contestar a la pregunta de si existen diferencias significativas en el grado de satisfaccion
corporal en funcién del sexo, o mas especificamente, si este es superior en las mujeres que en los
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varones, partimos de las medias en la escala de satisfaccion corporal en el grupo de hombres y en
el grupo de mujeres: 38,03 y 46,70. La diferencia es de 8,67 puntos a favor de los varones (Analy-
ses > Exploration > Descriptives) . Ahora bien, el objeto de nuestra pesquisa no es la diferencia
entre los hombres y las mujeres en nuestra muestra concreta; queremos saber si existen diferencias
entre las poblaciones de mujeres y hombres, y por ello necesitaremos aplicar una prueba de signi-
ficacion estadistica.

Descriptives @

Variables

S SaCor

Edad

& Categorias
Peso

é, Altura

& iteml

c‘;‘ item2

(’J‘ item3

Qb item3_rec

(*ﬂ item4 v |

plit by

> cja Sexo

Frequency tables ¢

v | Statistics

Sample Size Central Tendency

v/ N Missing ol Mean

Percentile Values Median

Quartiles Mode

Cut points for | 4 BUn

10.1. IMAGEN

Satisfaccion corporal en funcion del sexo

El test cldsico para la comparacién entre dos medias es la prueba t de Student. A partir del
valor de t se obtendrd el «grado de significacion», es decir la probabilidad asociada con el valor t.
El grado de significacion (p) evalda la probabilidad de la diferencia observada en los datos en el
caso de que la hipétesis nula fuese cierta, es decir, si efectivamente las dos poblaciones de hom-
bres y mujeres tuvieran medias idénticas en la escala de satisfaccién corporal.
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Los pasos a seguir para llevar a cabo una comparacion de medias serian:

1. Seleccionar el procedimiento adecuado. La comparacion de medias se encuentra dentro
del menu Analyses, T-Test y dentro de esta en la opcion Independent Samples T-test.

Nl 303 =<~ B &

Exploration ANOVA Regression Frequencies Factor
& Adin | Independent Samples T-Test | exua & Pisua &
1 Paired Samples T-Test 84.0
2 117.0
One Sample T-Test
3 80.0
10.2. IMAGEN
t.test (1)

2. Seleccionar variables. En esta ventana se seleccionard la variable que representa la satis-
faccion corporal (SaCor) y se moverd a la ventana Dependent Variables. En la ventana ti-
tulada Grouping Variable se colocara la variable Sexo.

Independent Samples T-Test @

@ Edad - Dependent Variables
- {9 SaCor

&a Categorias

{9 Peso

& Altura
& item1
& item2

Grouping Variable

& item3 R &a s
& item3_rec
10.3. IMAGEN
t-test (2)
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3. Supuestos. jamovi ofrece varias opciones para llevar a cabo una comparacion de medias,
para seleccionar la 6ptima es importante evaluar el cumplimiento de los supuestos de mo-
delo (Assumption Checks); marcando las opciones Normality y Equality of Variances ob-
tenemos lo siguiente:

Assumption Checks
#| Normality (Shapiro-Wilk)
Normality (Q-Q plot)

#| Equality of variances

10.4. IMAGEN
t-test (3)
Assumptions
Test of Normality (Shapiro-Wilk)
w p
SaCor 0.979 0.005

Note. A low p-value suggests a violation of the assumption of normality

Test of Equality of Variances (Levene's)

F df df2 p

SaCor 5.07 1 190 0.025

Note. A low p-value suggests a violation of the assumption of equal variances

La variable SaCor no se distribuye de acuerdo a la ley normal (W = 0.979; p = .005), y
las varianzas en las muestras de mujeres y de hombres no pueden considerarse equivalen-
tes (F(1,190) =5,07; p =0,025).

83



__PSICOMETR{A APLICADA

4. Seleccionar el estadistico apropiado. jamovi ofrece tres pruebas diferentes: t de Student,
prueba de Welch y Mann-Whitney U. La tabla siguiente muestra las diferencias entre
ellas:

10.1. tabla

Pruebas estadisticas comparacion de medias

Prueba Tipo Supuestos
Mann Whitney No paramétrica Sin asunciones
Welch Paramétrica Distribucién normal

Varianzas diferentes

Student Paramétrica Distribucién normal
Varianzas iguales

Dado que los datos muestrales no cumplen los supuestos indicados, la prueba més ade-
cuada para este caso es la U de Mann-Whitney.

Tests
Student's
Bayes factor

0.707

Welch's

« Mann-Whitney U

10.5. IMAGEN
t-test (3)

Independent Samples T-Test

statistic 9]

SaCor Mann-Whitney U 1559 <.001

Segtin los resultados los valores de satisfaccion corporal son estadisticamente diferentes
para hombres y para mujeres (U = 1559; p < .001).
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5. Informacion adicional. En la ventana correspondiente a la prueba 7-fest-marcando las op-
ciones Descriptives y Descriptive plots, jamovi mostrard las medias aritméticas de esta
variable para cada grupo, su representacion gréfica, el intervalo de confianza en torno a
la diferencia, y una estimacién del tamafio del efecto que es menester incluir junto a toda
prueba estadistica. Al respecto citamos la siguiente recomendacion de la APA que indica
que las pruebas de significacion sobre la hipdtesis nula no son més que el punto inicial en
la comunicacion de resultados:

«Para interpretar el alcance de los resultados es necesario ofrecer informacion sobre los ta-
maiios del efecto, los intervalos de confianza ... Uno de los requerimientos minimos de las
publicaciones periddicas de la APA es la presentacion completa de las hip6tesis examinadas,
y de las estimaciones de tamafios del efecto e intervalos de confianza adecuados (APA, 2010,
p.33).»

Additional Statistics

«| Mean difference
«# Effect size
«#| Confidence interval

Interval | 95 %

«| Descriptives

#| Descriptives plots

10.6. IMAGEN
t-test (4)
Independent Samples T-Test
95% Confidence
Interval
. . SE Cohen's
statistic p Mean difference i Lower  Upper
difference
Mann-Whitney
SaCor U 559 <.001 -9.00 -13.0 -5.00 -0.775
Group Descriptives
Group N Mean Median SD SE
SaCor Mujer 155 38.0 38.0 11.6 0.929
Hombre 37 46.7 48.0 9.43 1.55
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50 4
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(@]
% Mean (95% Cl)
2 0 Median
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lo/m|
Mujer Hombre

Sexo

Para la interpretacion del tamaiio del efecto es frecuente utilizar los valores que aparecen en
la siguiente tabla (Cohen, 1988; Sawilowsky, 2009), si bien para su correcta interpretacion es im-
porte considerar el contexto de investigacion:

10.2. tabla

Interpretacién de la d de Cohen

Tamafio d
Muy pequeiio 0,01
Pequefio 0,20
Medio 0,50
Grande 0,80
Muy grande 1,20

En este ejemplo el valor de la d de Cohen es —0,775; un valor mediano.

10.2. Comparar mas de dos medias
Cuando se precisa la comparacion entre mds de dos grupos se podrian tomar todos los pares

de comparaciones y aplicar a cada una de ellas el test 7. Sin embargo, este proceder conduciria a
un incremento grave del error Tipo I. El andlisis de varianza (ANOVA o AVAR) permitird probar
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la significatividad de las diferencias entre varias medias sin que se incremente el error de tipo 1. El
método ANOVA bésicamente consiste en dividir la varianza de la variable dependiente en dos o
mds componentes, cada uno de los cuales puede ser atribuido a una fuente identificable.

Supongamos que nos interesa averiguar si los tres diferentes grupos de edad (adolescentes,
jovenes, adultos) obtienen medias similares en la variable satisfaccion corporal, o si por el contra-
rio las medias son diferentes. A la variable independiente (Categorias) en el ANOVA se denomina
factor (jno confundirlo con el «factor» del andlisis factorial!) y en este ejemplo tiene tres catego-
rias o niveles. El factor puede ser una variable propiamente categdrica, o puede haber sido catego-
rizada; como en este caso. La variable dependiente, satisfaccion corporal (SaCor) es continua.

Aun cuando la hip6tesis nula sea cierta y todas las medias poblacionales sea cual sea la edad
fuesen iguales, esperariamos una pequefia fluctuacion de las medias muestrales de satisfaccion
corporal. ;Cudnto se espera que varien estas medias? Pues bien, a partir de la variacién de los da-
tos, podemos tener una idea de la variacidn entre las medias. Si las medias poblacionales fuesen
en realidad diferentes, esperariamos que esta variacion fuese atin mayor. Por ello necesitamos un
test de hipdtesis con el que se pueda verificar si la variacion entre las medias es mayor que la es-
perada en el caso de meras fluctuaciones aleatorias. Se precisa un nuevo modelo de distribucién
muestral, denominada distribucién F.

Para aclarar como funciona este test examinemos la siguiente imagen que contiene dos con-
juntos de diagramas de cajas. Se trata de decidir si las medias muestrales son suficientemente dis-
pares como para rechazar la hipétesis nula.

!

(a) (b)

10.7. IMAGEN

Diferentes variabilidades intragrupo

En el grifico de la derecha (b), es dificil admitir que las diferencias entre las muestras se de-
ban unicamente a la variabilidad muestral. En cambio en (a) es mds facil deducir que estas obser-
vaciones podrian haberse dado a partir de grupos con las mismas medias. Los dos conjuntos (a) y
(b) tienen la misma diferencia entre los centros de los grupos. Sin embargo, lo que los diferencia
es la variacion dentro de cada grupo. En el segundo es tan pequeiia que las diferencias entre los
grupos se evidencian. Pues bien, esta es la idea central del test F. Cuando las diferencias entre las
medias son grandes comparadas con la variacion dentro de los grupos, rechazaremos la hipétesis
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nula y concluiremos que las medias no son iguales. Sin embargo, en el gréfico (a) las diferencias
entre las medias hacen pensar que bien podrian haberse obtenido por azar a partir de grupos con
medias iguales, por ello no hay evidencia suficiente como para rechazar la hipétesis nula (Ho).

Ahora bien, se necesitard una prueba estadistica que permita hacer esta comparacién de modo
mds preciso. Para comparar las medias de méas de dos grupos se seguirdn las siguientes pautas:

1. Seleccionar el procedimiento adecuado. ANOVA se encuentra dentro del menu Analyses.

Analyses
=il 1 oo 0
I O o - A
s 3 [82%] =~ BE ol
Exploration T-Tests ANOVA Regression Freguencies Factor

10.8. IMAGEN
ANOVA (1)

Entre las opciones ofrecidas por jamovi seleccionaremos One-Way ANOVA, que ofrece
una version simplificada de la prueba ANOVA.

One-Way ANOVA

ANOVA
Repeated Measures ANOVA
ANCOVA

MANCOVA

Non-Parametric
One-Way ANOVA
Kruskal-Wallis

Repeated Measures ANOVA

Friedman

10.9. IMAGEN
ANOVA (2)

2. Seleccionar variables. Queremos comprobar si la variable satisfaccion corporal cambia
con al edad. La variable dependiente (Dependent Variables) es SaCor, y la variable cate-
gdrica que definird los grupos es Categorias (Grouping Variable).
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One-Way ANOVA @

Dependent Variables
- @ SaCor

<§> Edad .
(S)a Sexo

& Peso

& Altura

& item1

& item2

& item3

& item3_rec

Fany

Grouping Variable
> Pa Categorias

10.10. IMAGEN
ANOVA (3)

3. Supuestos. Para la seleccion de la prueba estadistica mds adecuada es conveniente anali-
zar si las varianzas de los grupos son iguales, y las distribuciones son normales.

Variances Additional Statistics
« Don't assume equal (Welch's) || Descriptives table
Assume equal (Fisher’s) Descriptives plots
Missing Values Assumption Checks
®  Exclude cases analysis by analysis ¢ Normality (Shapiro-Wilk)
Exclude cases listwise || Normality (Q-Q plot)
v Equality of variances

10.11. IMAGEN
ANOVA4)

Los resultados muestran que las varianzas pueden considerarse equivalentes
(F(2,289) =0,761; p = 0,469).

# Test for Equality of Variances (Levene's)

F dfl df2 p

SaCor 0.761 2 189 0.469

H HF B O H
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Sin embargo, la distribucion de la variable satisfaccion corporal no cumple el criterio de

normalidad.
Test of Normality (Shapiro-Wilk)
w P
SaCor 0.967 0.00015

Note. A low p-value suggests a violation of the assumption of normality

4. Seleccionar el estadistico apropiado. De acuerdo a los resultados anteriores se deduce
que la prueba mds adecuada en la prueba de Welch, que no asume varianzas iguales.

Variances Additional Statistics
#| Don't assume equal (Welch's) Descriptives table
I Assume equal (Fisher's) Descriptives plots
Missing Values Assumption Checks
®  Exclude cases analysis by analysis «| Normality (Shapiro-Wilk)
Exclude cases listwise Normality (Q-Q plot)
«| Equality of variances

10.12. IMAGEN
ANOVA (5)

Los resultados de la prueba ANOVA muestran que no existen diferencias en la variable
SaCor en funcién de la edad (F(2, 39,5) = 0,785; p = 0,46309).

One-Way ANOVA (Welch's)

F dfl  df2 p

SaCor 0.785 2 39.5 0.46309
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5. Informacion adicional. Se puede solicitar a jamovi informacion sobre los estadisticos des-
criptivos por grupo y la representacion grafica de los resultados.

Variances Additional Statistics

Don't assume equal (Welch's) «| Descriptives table

«| Assume equal (Fisher's) « Descriptives plots

Missing Values Assumption Checks

®  Exclude cases analysis by analysis Normality (Shapiro-Wilk)

Exclude cases listwise Normality (Q-Q plot)

Equality of variances

10.13. IMAGEN

ANOVA (6)
Group Descriptives
Categorias N Mean SD SE
SaCor Adolescente 132 39.32 11.19 0.9738
Joven 42 39.24 12.24 1.8879
Adulto 18 43.56 13.81 B¥2557,

Los datos muestran que la media en la variable satisfacciéon corporal en el grupo de
132 adolescentes es 39,32; esta media se mantiene estable en la submuestra de jovenes
(39,24), y es mds elevada en el grupo de adultos (43,56).
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Mean (95% CI)

50 1
. 457
o
O -
©
w
40 A
35 - T T T
Adolescente  Joven Adulto
Categorias

6. Diferencias post-hoc. El test F del ANOVA proporciona una respuesta global a la pre-
gunta ;son las diferencias entre las medias de los grupos significativas?; un valor p pe-
quefio Gnicamente indica que las medias no son iguales pero no dice especificamente cua-
les son las medias que difieren. Aunque una inspeccion de los graficos de las medias o
de sus valores da alguna pista de donde se producen estas diferencias, es deseable com-
plementarla con otros test estadisticos suplementarios al ANOVA. Las comparaciones
multiples son las que se llevan a cabo tras un ANOVA y en ellas se comparan sistemati-
camente todos los pares de medias para encontrar los grupos que han producido esta sig-
nificacidn, en caso de que la haya. Las pruebas disefiadas para llevarlas a cabo mantienen
el riesgo alfa en cierto nivel para el conjunto de comparaciones que se efectden. jamovi
ofrece dos opciones diferentes para analizar las diferencias por pares dependiendo de que
se cumpla o no el supuesto de igualdad de las varianzas, la prueba de Tukey (Honestly
Significantly Differences) y la prueba de Games-Howell.

v \ Post-Hoc Tests

Post-Hoc Test Statistics
None «| Mean difference
® ' Games-Howell (unequal variances) #| Report significance
Tukey (equal variances) Test results (t and df)

Flag significant comparisons

10.14. IMAGEN
ANOVA (7)
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En este ejemplo si bien no se han apreciado diferencias significativas entre grupos, quere-
mos ejemplificar la utilizacion de las pruebas post-hoc. La salida siguiente muestra las di-
ferencias dos a dos entre los grupos de edad en la variable satisfaccién corporal, ninguna
de las cuales es significativa (p > 0,05)

Games-Howell Post-Hoc Test - SaCor

Adolescente Joven Adulto

Adolescente Mean difference — 0.0801 -4.24
p-value — 0.99922 0.44026

Joven Mean difference — -4.32
p-value — 0.49349

Adulto Mean difference —
p-value —

En este ejemplo se ha ejecutado el modelo ANOVA simplificado; puede obtenerse infor-
macion mas completa a través de la opcion ANOVA del ment de jamovi:

One-Way ANOVA

Repeated Measures ANOVA
ANCOVA

MANCOVA

Non-Parametric
One-Way ANOVA
Kruskal-Wallis

Repeated Measures ANOVA
Friedman

10.15. IMAGEN
Modelo completo ANOVA
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Esta opcién ofrece informacion sobre el tamafio del efecto a través de tres indices: eta
cuadrado (1?), eta cuadrado parcial (7]%) y omega cuadrado (w?), cuyos valores para este
ejemplo, como era esperable, son préximos a cero.

ANOVA
Sum of Mean 2 5 2
Squares i Square F p 1 mp @
Categorias 295.8 2 147.9 1.084 0.34024 0.0113 0.0113 0.0009
Residuals 25778.7 189 136.4
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11

Validez externa. Relacidn test-criterio

El estudio de las relaciones test-criterio adquiere una gran relevancia en contextos de uti-
lidad donde es fundamental la precision con que se efectiia una prediccion. Su estudio incluye
ademds del grado de precision, un andlisis de los factores que inciden directamente sobre ella,
como las caracteristicas propias del instrumento evaluado, la relevancia, fiabilidad y validez del
criterio, y en general todos aquellos que afecten a la fiabilidad de las variables como el tamafio
muestral o la restriccién del rango. Los disefios utilizados para la obtencién de indices de este
tipo dependen del tiempo transcurrido entre la recogida de datos en el test y en el criterio, siendo
conocidos como el predictivo, concurrente o retrospectivo. En funcién tanto del nimero de va-
riables empleadas como de su carécter seria posible la utilizacion de diversas técnicas de andlisis
multivariado. Entre ellas, regresion y correlacién simple (un test / un criterio), regresién multi-
ple, regresion logistica, andlisis discriminante (varios predictores / un sélo criterio) o la correla-
cién candnica y el andlisis de regresion multivariante para el caso de varias variables predictoras
y varios criterios.

En el estudio de las relaciones entre el test y criterios externos es usual estimar la correlacion
entre las puntuaciones obtenidas por el test y las puntuaciones obtenidas por otros procedimientos
de medida que pueden ser test que miden constructos similares. La correlacién entre ambas medi-
das se conoce como coeficiente de validez del test.

11.1. Correlacién. Coeficiente de validez

En este ejemplo utilizamos como variable criterio las puntuaciones obtenidas en un test de
Siluetas como indicador de satisfaccion corporal. El coeficiente de validez de la escala satisfac-
cién corporal podra definirse como la correlacidn entre las puntuaciones obtenidas por ambos test.

Para obtener la correlacion entre dos o mds variables se seguirdn las siguientes pautas:

1. Seleccionar del procedimiento adecuado. Dentro de la opcidn general Analyses seleccionar
Regression, y entre las alternativas que nos ofrece jamovi optar por Correlation Matrix .
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Analyses
325 [~ | 8
ts ANOVA Regression Freguencies
hir® & ST I Correlation Matrix | |
5 4
5 Linear Regression
i L 4
ogistic Regression
6 Logistic Regressi
4 £
2 Qutcomes
3 5 Binomial
4
6 p - N Qutcomes
6 g Multinomia
£ %
;. Ordinal Outcomes
4 <

11.1. IMAGEN

Matriz de correlaciones (1)

2. Seleccionar variables. En la ventana que ofrece jamovi seleccionar las variables de inte-
rés: SaCor y ST. jamovi ofrece varias opciones complementarias: tipo de coeficiente de
correlacion a estimar, significacion estadistica, y representacion grafica. En este ejemplo
al tratarse de variables continuas optamos por la correlacion de Pearson, y solicitamos a
Jjamovi que evalie su significacion estadistica (Report significance).
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Correlation Matrix

& tdad 1| || € sacor
& Peso @ st
q‘? Limite inferior
{9 Limite superior
&b Altura

& iteml

& item?2

& item3

Correlation Coefficients Additional Options
v Report significance
|| Spearman "1 Flag significant correlations
| | Kendall's tau-b [ N
| | Confidence intervals
al |95
Hypothesis Plot
(@) Correlated « Correlation matrix
' Correlated positively D Densities for variables
Correlated negatively || Statistics
11.2. IMAGEN

Matriz de correlaciones (2)

11.1. tabla

Coeficientes de correlacion

Correlacion Variables
Pearson Cuantitativas
Spearman Cuantitativas (orden)
Kendall Ordinales
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# Correlation Matrix

ST SaCor

ST Pearson'sr —
p-value =

SaCor Pearson'sr 0.649 —
p-value <.001 —

H O OF F F R OHE R R

El coeficiente de correlacion de Pearson entre las puntuaciones obtenidas a través del test de
siluetas y la escala de satisfaccion corporal es el coeficiente de validez del test de satisfaccion cor-
poral. El coeficiente de validez es 0,649; un valor estadisticamente significativo (p < 0,001). A
través del diagrama de dispersion (scatter plot) se puede observar la relacion positiva existente en-
tre ambas. El eje X representa la escala de satisfaccion corporal y el eje Y el test de siluetas.

450 4 .

11.2. Prediccion: Regresion lineal

El fin dltimo de numerosos test o cuestionarios es la prediccion de un criterio. Cuando se
quiere pronosticar el rendimiento académico, el éxito laboral u otro tipo de conducta se utilizan
medidas simples o combinadas que permitan una prediccion precisa. Aunque los contextos de pre-
diccién son muchos y variados, en la sustitucién de un criterio por una variable (o compuesto de
variables) predictora se persiguen simplicidad, sencillez y ahorro. Si, para pronosticar una con-
ducta futura o una conducta presente, utilizamos test o cuestionarios es necesario garantizar la re-
lacién estrecha entre las inferencias derivadas de estos y el criterio a predecir.

98



11. VALIDEZ EXTERNA. RELACION TEST-CRITERIO

El modelo de regresion lineal ofrece un marco tedrico que posibilita el estudio entre las rela-
ciones test/criterio; su aplicabilidad dependerd en cada caso del cumplimiento de los supuestos del
modelo por los datos. En el caso mds simple el modelo de regresion lineal explicaria las relaciones
entre una variable predictora y un criterio. En el contexto de la teoria de test, la variable predictora
es la puntuacién obtenida en el test y la variable criterio es aquella variable que se desea predecir.
En psicologia y educacion las predicciones se basan con frecuencia en modelos mds complejos
que utilizan como predictores un conjunto de puntuaciones obtenidas tras la administracién de va-
rios test o de la utilizacién de métodos basados en la observacion, entrevistas... En este guia dni-
camente trabajaremos con el modelo de regresién simple.

Como venimos indicando, la utilizacién y aplicacién de todo modelo matematico implica la
asuncion de varios presupuestos, que en el caso del modelo de regresidon simple se podrian resu-
mir en la relacion lineal entre la variable predictora y el criterio. Formalmente, es posible utilizar
la ecuacion de una recta para explicar los efectos que producen sobre la variable dependiente (Y)
los cambios en la variable predictora (X).

Para estimar un modelo de regresion simple se seguirdn las siguientes pautas:

1. Seleccionar la opcion adecuada. Dentro de las opciones que ofrece Analyses seleccionar
Regression, y dentro de ella Linear Regression.

Analyses
52 | =< | B
ts ANOVA Regression Freguencies
'
hir® | & ST Correlation Matrix
5 g R o
Y| I Linear Regression |
i 4
Logistic Regression
6 3
4 4
2 Outcomes
3 g Binomial
=
3 = N Qutcomes
6 | g Multinomia
A 4 ]
Ordinal Qutcomes
4 £

11.3. IMAGEN

Regresion lineal (1)

2. Seleccionar variables. En la ventana que ofrece jamovi definir las siguientes variables:

a) Dependent Variable. Variable dependiente. En este caso la puntuacion del test de si-
luetas, ST.

b) Covariates. Covariables. Variables predictoras continuas. En este ejemplo tinicamente
disponemos de una, la puntuacion en la escala de satisfaccion corporal, SaCor.

c) Factors. Factores. Variables categéricas que pueden incluirse en el modelo predic-
tivo. En este ejemplo no vamos a utilizar factores.

99



_ _PSICOMETRIA APLICADA

Linear Regression

@ Edad -~ Dependent Variable

(93 Categorias = ‘ ' E =1 I l

& Sexo Covariates

0 Peso > ‘ ‘WI

& Altura ‘

& iteml

& item2

& item3

& item3_rec Factors

& itema ;

& item4_rec

& item5

& item5_rec

- S S _
11.4. IMAGEN

Regresion lineal (2)

Esas indicaciones son suficientes para obtener la siguiente salida:

Linear Regression

Model Fit Measures

Model R R?
1 0.6491 0.4214
Model Coefficients - ST
Predictor Estimate SE t p
Intercept 479.0086 1.86117 257.37 <.00001
SaCor 0.5292 0.04499 11.76 <.00001

La salida tiene dos partes; los paraimetros del modelo e informacién sobre su ajuste.

Los valores de los pardmetros se pueden leer en la tabla encabezada como Model Coeffi-
cients-ST. El valor interceptal (Intercept) es 479,01 y la pendiente de la recta de regresion
(SaCor) es 0,53. En funcién de esos valores la recta de regresion quedaria definida del si-

guiente modo:

ST=479,01 + 0,53 x SaCor
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Es decir, una puntuacién de 27 en la escala de satisfaccidn corporal, se corresponderia
con una puntuacion de 493,32 en el test de siluetas.

ST=47901+0,53 x 27
ST = 493,32

Junto a cada pardmetro jamovi ofrece el valor del error tipico de estimacion (SE), el va-
lor ¢ correspondiente al pardmetro estimado, y su significacion (Pr( > l#l)). Esa informa-
cién puede complementarse con més pruebas estadisticas, pero para esta ejemplo es sufi-
ciente la informacién que jamovi aporta por defecto.

3. Evaluacion del ajuste. La evaluacion de la bondad de ajuste del modelo se encuentra bajo
el epigrafe Model fit measures. En esta tabla pueden leerse el valor del coeficiente de co-
rrelacion de Pearson (0,659), y el valor del coeficiente de determinacion (R?), 0,42. Se-
gln estos valores, la escala satisfaccion corporal explica el 42% de la varianza observada
en el test de siluetas.

11.2.1. Diagrama de dispersion. Instalar modulos

Cuando se estudia la relacion lineal entre dos variables, el gréafico de dispersion ofrece infor-
macion relevante que es interesante conocer. Si bien en el ejemplo anterior hemos ofrecido un gra-
fico de dispersion, jamovi dispone de un médulo especifico para la generacion de graficos bivaria-
dos, scatr.

Para instalar un médulo se seguirén las siguientes pautas:

1. Acceder a la opcién de gestion de modulos que es visible en el ment de Analyses, y den-
tro de ella seleccionar la opcidn jamovi library

11.5. IMAGEN

Instalar médulo (1)

L

Modules

Manage installed

Installed Modules

11.6. IMAGEN

Instalar médulo (2)
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2. A través de esta opcion se accede a un listado de los mddulos disponibles en jamovi. Se-
leccionar el modulo scatr.

jamovi

Installed Available Sideload

scatr 1.2.0

Ravi Selker

Allows you to produce several types of explorative plots such as scatter plots and pareto charts. You can
find it under the "Exploration’ menu.

11.7. IMAGEN

Instalar médulo (3)

3. Una vez instalado el modulo, dentro de la opcién Exploration incluida en Analyses apare-
cerdn nuevas funciones; de entre ellas Scatterplot genera diagramas de dispersion.

— Data Analyses
s 3 303
Exploration T-Tests ANOVA

Descriptives ~ 5c® 0 ST
50

scatr 5
1 48
Scatterplot 6 50
Pareto Chart 4 49
3 51

11.8. IMAGEN

Instalar médulo (4)

Para generar la distribucion bivariada de las variables satisfaccion corporal y ST seguiremos
las siguientes pautas:

1. Seleccionar la opcion adecuada. En este caso sera Scatterplot.

2. Seleccionar variables. Moveremos la variable indicadora de satisfaccion corporal al
eje X,y la variable dependiente, ST, al eje Y.
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Scatterplot C—))
& Edad . i
. - || @ sacor ‘
(93 Categorias ’
&a Sexo Y-Axis
<§> Peso = {f,\/ ST ‘
& Altura
Group
iteml
& item - ’ ‘
& item2
& item3
Regression Line Marginals
None ® . None
Densities
Smooth Boxplots
Standard error
11.9. IMAGEN

Grafico de dispersion

Seleccionar estadistico apropiado. Indicaremos a jamovi que trace la recta de regresion

lineal sobre los datos.

520

510 1

ST

500 1

490 4

480 4

Rectas por grupo. Si se deseara diferenciar en el diagrama los valores para hombres y
mujeres, bastaria con mover la variable sexo al recuadro destinado a la definicién de gru-
pos, Group.
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Scatterplot @

é o i PS X-Axis
3 Categorias
— il | K
‘ Altura Y-Axis
& item1 - ' ST
& item2 R
& item3 > ||| & sexo &
‘ item3_rec
‘ item4 -
11.10. IMAGEN
Grafico de dispersion por grupo
*
»
&
520 A
510 A
Sexo
= .
(%) ] - Mujer
900 ~ Hombre
490 A
480 A
20 30 40 50 60
SaCor
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12

InterpretaciOon normativa

El valor empirico o resultado numérico obtenido tras la administracién de un test no puede
considerarse en términos absolutos, en tanto en cuanto las escalas de puntuacion no son escalas de
razén; carecen de un 0 absoluto que ejerza de referencia para interpretar un valor numérico. ;Qué
se puede inferir de la informacién contenida en el siguiente enunciado? «Javier obtuvo 16 puntos
en una prueba de razonamiento 16gico». Nada, si no se dispone de més informacion sobre la es-
cala utilizada. La interpretacion de la mayor parte de los test psicoldgicos se lleva a cabo con re-
ferencia a la norma (test normativos) o con referencia al criterio (test criteriales); si bien existen
también test ipsativos —todavia con poca tradicion— en los que la interpretacién es intrasujeto
(Brown y Maydeu-Olivares, 2018).

Para el caso anterior, la puntuacién 16 sélo tiene sentido, referida al test a partir del cual se ob-
tuvo, y con relacion a la muestra (grupo normativo) en la que se estandarizé el test. S6lo con ambas
referencias (test y grupo) se podrd concluir si la puntuacién 16 se sitiia por encima o por debajo de
la media aritmética del grupo, o se podra conocer cudntas desviaciones estandar por encima o por
debajo de la media se sitda el valor 16; de hecho, la media aritmética y la desviacion estdndar se
consideran el punto 0 y la unidad de medida de la escala para los test de norma de grupo.

La muestra de estandarizacidon necesaria para la interpretacion de las puntuaciones es aquella
muestra representativa de la poblacién a la que el test va dirigido. El manual del test ha de incluir
informacion relevante sobre ella, y sobre su distribucién en funciéon de las variables relaciona-
das con el constructo o muestra de conducta evaluado. El contenido de esa informacion es crucial
para la valoracion de la aplicabilidad del test. Si la muestra de normalizacion no es equiparable a
las personas/grupo a la que se va a administrar el test, las propiedades psicométricas del test po-
dran verse comprometidas. Un test puede incluir mas de una muestra de normalizacién. Este seria
el caso de aquellas variables cuya distribucion varia en funcién de la edad, grado, sexo, nivel so-
cioecondmico... o cualquier otra que tenga relacién con los resultados del test.

En los test de norma de grupo, las puntuaciones empiricas observadas se transforman a pun-
tuaciones de localizacién con relacion al grupo, con el fin de aportar un contexto para su inter-
pretacion sin referencia a los pardmetros de escala. La transformacién de puntuaciones engloba
el conjunto de procedimientos disefiados para este cometido (Angoff, 1984; Petersen, Kolen y
Hoover, 1989). Basicamente, los tipos de transformacién son dos; transformaciones lineales
y transformaciones no-lineales; ambas generan tablas interpretativas discretas. Ante las deficien-
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cias asociadas con la naturaleza discreta de las normas, la psicometria estd trabajando en el de-
sarrollo de procedimientos conocidos como continuous norming que con el uso de muestras mas
reducidas modulan el cambio en las distribuciones de la puntuacién observada como una funcién
de la edad u otra variable de interés (Lenhard, Lenhard, Suggate, y Segerer, 2016).

12.1. Transformaciones lineales

Las transformaciones lineales estdn sujetas a la siguiente ecuacion:

Y.=a+le-

l

Donde Y, es el valor de escala transformado,
a, la media aritmética de la escala destino, y
b, la desviacidn estandar de la escala destino.

Como consecuencia de una transformacion lineal la forma de la distribucion original no sufre
ninguna alteracidn; si fuera normal en origen seguiria siendo normal tras la transformacion, y si
estuviera sesgada la distribucion transformada también lo estarfa.

Escala tipica: a partir de los pardmetros de transformacién,a = 1/Sx y b = )_(/SX, se obtienen
las puntuaciones z o puntuaciones tipicas; tienen una media aritmética de 0 y una desviacion es-
tdndar de 1, y poseen una relevancia especial en las ciencias sociales.

Escala tipica derivada: los valores negativos de las escalas tipicas (dado que el punto medio
de la escala es 0, la mitad de los valores son negativos) no son sencillos de interpretar. Para sol-
ventar este inconveniente es frecuente utilizar escalas derivadas con medias aritméticas y desvia-
ciones estandar prefijadas que se obtienen a partir de las puntuaciones tipicas (Z). Existen varias
escalas que gozan de tradicién en la practica psicoldgica y educativa; entre ellas, las escalas T,
Wechsler, Standford-Binet, MMPI o Delta:

12.1. tabla
Escalas transformadas
Bl aritmética | | tpiea
Z 0 1
T 50 10
Wechsler 100 15
Standford-Binet 100 16
MMPI 50 10
Delta 4 13
Estanino o Eneatipo 5 2
Decatipos 55 2
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La interpretacién correcta de las puntuaciones tipicas ha de tener en cuenta si la distribucién
de referencia se ajusta o no a la distribucién normal. En el primer caso, podrian hacerse afirmacio-
nes del tipo, «el 95,44% de la poblacién se encuentra en el intervalo definido por la media + dos
desviaciones tipicas». Sin embargo, a medida que la distribucién original se aleja de la distribu-
cion normal, sentencias como la anterior serian incorrectas.

Acum 1% 2% 7% 16% 50% 84% 93% 98% 99% 100%

12.1. IMAGEN

Distribucién normal

Para una transformacion lineal de las puntuaciones se seguirdn las siguientes pautas:

1. Situarse sobre la variable (puntuacién) a transformar —en este ejemplo SaCor— y pre-
sionando sobre el boton derecho del ratén seleccionar la opcion Transform.

OGA 3( Cut

0 copy

[Y Paste
HH Add variable »

Eﬂ Delete Variable

1‘,:& Setup...

!, Transform... I

12.2. IMAGEN

Puntuaciones tipicas (1)

2. En la ventana que abre jamovi asignar un nombre a la nueva variable —en este ejemplo
se ha asignado el nombre SaCor_Z—, e indicar que se quiere definir una nueva transfor-
macion, Create New Transform que se aplicard sobre la variable origen SaCor (Source
variable).
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TRANSFORMED VARIABLE
SaCor Z

Source variable ¢ | SaCor v ‘
using transform | None v ] Edit...
None
@® item_rec

Create New Transform...

12.3. IMAGEN

Puntuaciones tipicas (2)

3. En esta nueva pantalla se definird la regla de transformacion. Se asigna un nombre a la
regla —lo cual permitird poder reutilizarla—, y se define la funcién de transformacion,
SCALE($source) en el recuadro correspondiente:

® TRANSFORM used by IE

\ Escala Z \
|

|

=4 Add recode condition

ﬁ_.

SCALE($sour‘ce)|

12.4. IMAGEN

Puntuaciones tipicas (3)

Como resultado aparecerd la nueva variable en la hoja de datos, SaCor_Z. Puede compro-
barse que la media aritmética y la desviacion estandar de esta nueva variable son Oy 1.
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SaCor - SaCor Z *®
52 1.053

117/ -1.943

51 0.967

51 0.967

7 0.625

50 0.882

52 1.053

39 -0.060

47 0.625

48 0.711

55 1.310

12.5. IMAGEN

Puntuaciones tipicas (4)

Para transformar las puntuaciones tipicas a cualquiera otra escala se seguird el mismo proce-
dimiento que el utilizado para obtener los valores Z. En este ejemplo crearemos valores T sobre la
variable origen Sacor_Z.

1. Situarse sobre la variable a transformar —en este ejemplo SaCor_Z— y presionar el bo-
tén derecho del ratén para seleccionar la opcioén Transform.

2. Indicar que se quiere definir una nueva regla de transformacion, y asignar un nuevo nom-
bre a la variable a crear, SaCor_T.

TRANSFORMED VARIABLE

Source variable SaCor _Z v
sing transform None v
None
® item_rec

® EscalaZ

Create New Transform...

12.6. IMAGEN

Puntuaciones T (1)

3. Definir la regla de transformacion. En este ejemplo generamos la escala T para la varia-
ble SaCor. Para ello aplicamos la siguiente férmula:

T=50+ SaCor _Z x 10
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® TRANSFORM used by

=4 Add recode condition

fi~| = 50 + 10* ($source)|

Measure type | Auto v

12.7. IMAGEN

Puntuaciones T (2)

Como resultado aparecerd una nueva variable en la hoja de datos; Sacor_T. Su media aritmé-
tica y desviacion tipica son respectivamente 50 y 10.

. .
17 -1.943 30.573
51 0.967 59.673
Sl 0.967 59.673
47 0.625 56.250
50 0.882 58.817
52 1.053 60.529
39 -0.060 49.403
47 0.625 56.250
48 0.711 57.106
55 1.310 63.097
39 -0.060 49.403
56 1.395 63.952
39 -0.060 49.403
45 0.454 54.538
12.8. IMAGEN

Puntuaciones T (3)
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12.2. Transformaciones no lineales

Ademads de las transformaciones lineales, existen transformaciones que siendo mondtonas
crecientes si alteran la distribucién original de las puntuaciones; entre ellas, las mas utilizadas son
las puntuaciones centiles o percentiles y las puntuaciones estdndar normalizadas.

Centiles o percentiles. Los percentiles son las escalas transformadas més comunes; son espe-
cialmente relevantes cuando las distribuciones no se ajustan a la distribucién normal. La lectura de
los percentiles es sencilla tanto para el profesional como para el evaluado. Un percentil indica el
porcentaje en la muestra de baremacion que se sitia por debajo de un determinado valor. Sus va-
lores no definen escalas de intervalo, sino de orden, y las diferencias observadas entre las puntua-
ciones originales no son mantenidas por las escalas percentiles. Es decir, en la lectura de los per-
centiles es importante tener presente que los percentiles: (a) no son una transformacion lineal de la
puntuacion; (b) maximizan las diferencias en la zona centro de la distribucién, y (c) minimizan las
diferencias entre puntuaciones brutas en las colas de la distribucién. Esto significa que diferencias
menores en el centro de la distribucién (valores cercanos a la media aritmética) se corresponden
con diferencias mayores en los valores percentiles; sin embargo, como en las colas de la distribu-
cién hay un nimero reducido de personas, diferencias pronunciadas en los valores brutos pueden
corresponderse con diferencias minimas en los valores percentiles asociados.

Por ejemplo, la tabla siguiente muestra una transformacién en percentiles de una escala que
tiene un valor minimo de 25 y un méximo de 81. La media de la distribucion es 50 y su desvia-
cidn tipica es 10. Puede comprobarse que en los valores proximos a la media un incremento de un
punto (por ejemplo, puntuaciones 51 y 52) supone el cambio del percentil 50 al percentil 56 (P50-
P56); pero en la cola derecha de la distribucidn el incremento de 5 puntos en la puntuacién empi-
rica (p. €j. 70-75) se asocia con un cambio de un punto en la escala de percentiles (P98-P99).

12.2. tabla
Percentiles
Centil X Centil X Centil X Centil X Centil X
0 25 10 37 31 46 65 55 89 64
1 26 11 38 34 47 68 56 92 65
2 28 13 39 38 48 71 57 94 66
3 30 15 40 41 49 75 58 95 67
4 32 17 41 45 50 77 59 96 69
5 33 20 42 50 51 81 60 98 70
6 34 23 43 56 52 83 61 99 75
7 35 26 44 59 53 86 62 100 81
8 36 28 45 63 54 87 63

Puntuaciones tipicas normalizadas. A partir de los valores centiles es posible obtener pun-
tuaciones tipicas normalizadas. Basta con relacionar las puntuaciones centiles con los valores z
correspondiente al drea de la curva normal que limitan aquellas. Esta transformacion normaliza la

111



_ _PSICOMETRIA APLICADA __ ___ ____ ___

distribucion original de las puntuaciones, por ello antes de llevarla a cabo es conveniente analizar
la condicién de normalidad de los datos. Si existen diferencias significativas entre ambas (origi-
nal-normal) esta transformacién no seria aconsejable (Angoff, 1984).

Puntuaciones normalizadas derivadas. Una vez normalizadas las puntuaciones pueden apli-
carseles transformaciones lineales que las conviertan a cualquier otra escala. En la tradicion psico-
métrica la escala de estaninos o eneatipos (media = 5; DT = 2), y decativos (media = 55; DT = 2)
son de las mds utilizadas. Estas escalas segmentan el rango de puntuaciones en 9 y 10 intervalos
de igual amplitud (no frecuencia). Los limites de los intervalos se fijan de acuerdo a los valores de
la distribucién normal

Estaninos .
Acum. 4% 11% 23% 40% 60% 77% 89% 96%
12.9. IMAGEN
Estaninos

En la lectura y valoracion de las tablas de baremacion incluidas en los test es importante re-
cordar que las poblaciones cambian a lo largo del tiempo, y como consecuencia las tablas inter-
pretativas pueden quedar obsoletas. Al respecto cabe apuntar las directrices de la Comision In-
ternacional de Test sobre la revision de test, test obsoletos y la retirada de test (International Test
Commission, 2015) que senalan que un test queda obsoleto cuando la teoria subyacente, el conte-
nido de los items, las normas sobre las que se construye, o su adecuacién técnica ya no satisfacen
las necesidades que requiere su uso, o cuando éste puede generar decisiones o diagndsticos ina-
propiados o imprecisos.

Para obtener los valores percentiles se seguirdn las siguientes pautas.

1. Seleccionar el procedimiento adecuado. Dentro del ment Analyses y Exploration selec-
cionar Descriptives.

e | 32 3% =< B

Exploration T-Tests ANOVA Regression Frequ

12.10. IMAGEN

Puntuaciones centiles (1)
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2. Seleccionar variables. En esta ventana seleccionar la variable satisfaccion corporal (SaCor).

Descriptives @

Variables

& tdad -

— ‘A SaCor

(9a Categorias
(9a Sexo

& Ppeso

& Altura

& iteml

& item2

&b item3

& item3_rec v

Split by

12.11. IMAGEN

Puntuaciones centiles (2)

3. Seleccionar el estadistico adecuado. En el recuadro destinado a los valores percentiles
Percentile Values marcar las opciones cuartiles y percentiles. En este ejemplo pedimos a
Jjamovi los cuartiles de la distribucién, y que divida esta en 10 segmentos con el mismo
nimero de personas en cada uno de ellos.

v | Statistics

Sample Size Central Tendency

v N Missing e

Percentile Values Median

I ¢ Quartiles I Mode

Sum

r # Cutpointsfor | 10 equal groups

12.12. IMAGEN

Puntuaciones centiles (3)

Con esta instruccidn se obtienen, a) los valores que dividen la distribucién en 4 grupos
—cuartiles—, y b) los valores percentiles. En la salida se lee que las puntuaciones 31, 41 y 49 de-
jan bajo ellas el 25%, 50% y 75% de la muestra. Con referencia a los valores percentiles puede
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comprobarse que el percentil 20 se corresponde con la puntuacién 29, y que la puntuaciéon que
deja por debajo un 60% de la muestra es 44.

SaCor
25th percentile 31.00
50th percentile 41.00
75th percentile 49.00
10th percentile 23.00
20th percentile 29.00
30th percentile 34.00
40th percentile 37.00
50th percentile 41.00
60th percentile 44.00
70th percentile 48.00
80th percentile 51.00
90th percentile 54.00

12.2.1. Centiles por grupo

Si una submuestra de baremacion es sensible a la variable medida (sexo, edad, nivel socio-
econdmico...), es decir si se aprecian diferencias significativas entre grupos podria ser interesante
construir baremos especificos para ella.

En este ejemplo creamos tablas de baremacién diferenciadas en funcion del sexo. Para ello
una vez seleccionado el procedimiento adecuado en la ventana de seleccidon de variables situa-
mos la variable satisfaccion corporal (SaCor), y en el recuadro destinado a segmentar la muestra

(Split by) ubicamos la variable sexo.

Descriptives

Edad
& Categorias
Peso

o Altura

o iteml
& item2
o item3

&® item3_rec
g& item4

Split by

2 Sexo

©

12.13. IMAGEN

Puntuaciones centiles (4)
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Con esa instruccion obtendremos los valores percentiles para las mujeres y para los hombres.

Descriptives
Sexo SaCor
N Mujer 155
Hombre 37
25th percentile Mujer 30.0
Hombre 45.0
50th percentile Mujer 38.0
Hombre 48.0
75th percentile Mujer 47.5
Hombre 53.0
10th percentile Mujer 22.0
Hombre 35.8
20th percentile Mujer 28.0
Hombre 43.2
30th percentile Mujer 31.2
Hombre 45.0
40th percentile Mujer 36.0
Hombre 47.0
50th percentile Mujer 38.0
Hombre 48.0
60th percentile Mujer 42.0
Hombre 51.0
70th percentile Mujer 45.8
Hombre 53.0
80th percentile Mujer 49.0
Hombre 53.8
90th percentile Mujer 53.6

Hombre 55.0
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Una vez finalizado el proceso de transformacion de puntuaciones, se ofrece al usuario una ta-
bla de lectura sencilla o un informe gréifico que recoja la informacién maés relevante. Por ejemplo
para la Bateria de Pruebas de Razonamiento (Elosua y Almeida, 2016) se ofrece este grafico como
parte del informe final:

Edad: Sexo: Fecha de aplicacion:

PERFIL

NIVL 3  Responsable de la aplicacion:

T G @EFFR 0 © s 10 115 130 140

e paseeesssses [(13)(105) (96 HTTHE)
Rv  Razonamiento verbal m@ m
Re Razonamiento espacial mm m
Rn  Razonamiento numérico m m

Rm Razonamiento mecanico ‘ 12 N 106)[ 95 H 117)

PUNTUACION GENERAL
Rg Razonamiento general m [ )

60 70 85 100 115 130 140

Nota; PT, puntuacion transformada con media = 100 y Dt = 15.

12.14. IMAGEN

Informe. Ejemplo
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13

Informe

Finalizados los andlisis, se debe elaborar un informe en el que se describa el proceso se-

guido, y se comenten razonadamente los resultados obtenidos. El informe incluird los siguientes
apartados:

Descripcién de la muestra.

Descripcion lo mds clara posible de: 1) el nimero de personas que componen la muestra;
2) caracteristicas de los participantes (edad, sexo..) y, de los 3) grupos diferenciados si es
que los hay.

Andlisis de items.

Se debe informar e interpretar la media, desviacion tipica, atraccidn de las opciones, efec-
tos techo/suelo e indice de discriminacidn de los items, con el fin de responder a la pre-
gunta ;Son adecuados los valores? Hay que explicar detalladamente el proceso seguido
para determinar cudntos items y porqué han de eliminarse de la escala inicial.

Fiabilidad de la escala.

Adjuntar e interpretar el coeficiente de fiabilidad obtenido por el método alfa de
Cronbach, respondiendo a las cuestiones: ;Cudl es el coeficiente de consistencia interna
de la escala? ;Cuadl es el error estdndar de medida de la escala ?; ;Cual es la aportacion de
cada item a la fiabilidad de la escala?

Presentar un ejemplo de estimacién de los intervalos de confianza en torno a la puntua-
cién verdadera, y explicarlo.

Validez interna.

Informar sobre el proceso y resultados del estudio de la estructura interna. Analizar y va-
lorar: 1) cumplimiento de los supuestos del modelo: 2) factores extraidos; cuantos, proce-
dimiento de extraccidn y rotacion; 3) solucidn factorial: saturaciones, varianza explicada
por los factores retenidos y correlaciones entre factores, y 4) ajuste del modelo e impor-
tancia de cada factor.

Validez externa.

Mostrar e interpretar los resultados obtenidos en las comparaciones entre grupos: 1) cum-
plimiento de los supuestos del modelo; 2) prueba estadistica utilizada; 3) descripcion de
las diferencias, y 4) tamano del efecto. ;Puede asumirse que existen diferencias entre
subgrupos?
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Relaciones test/criterio: 1) cumplimiento de los supuestos del modelo; 2) prueba estadis-
tica utilizada; 3) descripcion de la relacion; coeficiente de validez y ecuacién de regre-
sién, y 4) evaluacion del ajuste del modelo. ;Es adecuado utilizar la escala para predecir
el criterio? ;Cudl es el coeficiente de determinacién?

Baremos.

Incluir la/s tabla/s que muestre/n los baremos por centiles y puntuaciones T. Explicar el
uso de la tabla y la interpretacion de sus valores aportando algiin ejemplo concreto con
una o dos puntuaciones observadas.

Valoracion general de la calidad de la escala. Puntos fuertes, criterios para mejorarla; ne-
cesidades y deficiencias mds notorias.
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