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PROLOGO

(Alguna vez has escuchado una noticia que dice "4 de cada 5 dentistas
recomiendan..." y te has preguntado de donde sacan ese nimero? ;O has
visto una grafica en las redes sociales que parece contar una historia, pero
intuyes que quizas no es toda la verdad? Vivimos en un mundo saturado de
datos. Desde las encuestas politicas hasta los estudios que nos dicen qué
alimentos son buenos o malos para la salud, la estadistica estd en todas

partes.

Pero, seamos honestos, para muchos de nosotros, la palabra
"estadistica" puede evocar recuerdos de formulas complicadas, clases
aburridas y una pizarra llena de nimeros que parecian hablar en otro idioma.

Este libro nace con la misidon de cambiar eso para siempre.

Para quienes han huido siempre de los numeros, "Estadistica Sin
Miedo" llega como ese amigo que se sienta a tu lado y te dice: "tranquilo, en
realidad esto es mds sencillo de lo que parece". Olvidate de esos manuales
que parecen escritos en otro idioma, llenos de ecuaciones que abruman solo
con verlas. Este libro propone algo distinto: un paseo curioso por el universo
de los datos, donde las ideas fluyen con naturalidad, los ejemplos brotan de
situaciones que vives a diario y, casi sin darte cuenta, terminas descubriendo

que los numeros también pueden contar historias fascinantes.

Lo que sostienes entre las manos no ha surgido de la nada. Detras de
cada pagina hay un trabajo silencioso de destilacion: tomar las ensefianzas
de quienes verdaderamente dominan la materia sobre el arte de elegir una
muestra que no engafie, de crear herramientas que midan lo que prometen,
de interpretar resultados sin caer en trampas y devolverlas convertidas en

algo cercano, util y vivo. Hemos removido todo lo que sobraba, simplificado
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lo complejo y construido una narrativa que, ojala, te atrape tanto como a
nosotros nos atrapo escribirla. Porque al final, de eso se trata: de que pierdas
el miedo, te equivoques si hace falta, pero sobre todo, aprendas a sacar tus

propias conclusiones con los pies bien puestos en la tierra.

Preparate para descubrir que la estadistica no es un monstruo de siete
cabezas, sino una herramienta poderosa para darle sentido al caos.
Bienvenido a un viaje donde los nimeros cobran vida y te ayudan a ver el

mundo con otros ojos. Empecemos.
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RESUMEN

Vivimos rodeados de nimeros. Cada vez que enciendes la tele, un
politico presume de una encuesta; cuando hojeas el peridodico, un estudio
revela qué alimentos alargan la vida; incluso en la conversacion del cafe,
alguien suelta un "el 70% de la gente piensa que...". Los datos estan por todas
partes, empujandonos a formar una opinion, a creer, a comprar o a dudar. En
este escenario, saber moverse entre cifras ha dejado de ser una rareza
académica para convertirse en algo tan bdsico como entender la letra

pequefia de un contrato o saber por qué sube la luz.

El problema es que, para la mayoria, la estadistica sigue sonando a
chino. Nos la imaginamos como una habitacion cerrada donde unos tipos con
gafas y pizarras llenas de simbolos raros discuten sobre cosas que no tienen
nada que ver con nuestro dia a dia. Este libro nace, precisamente, con la idea
de tumbar esa puerta de una patada. Quiere demostrar que detras de esos
numeros que parecen frios y lejanos, se esconden historias apasionantes,
herramientas para entender mejor a nuestros vecinos, a nuestros clientes o
incluso a nosotros mismos. No hace falta ser un genio para atravesar ese
umbral; solo hace falta dejar el miedo en la puerta y tener curiosidad por lo

que hay al otro lado.

Lo primero que descubrirds al asomarte a "Estadistica Sin Miedo:
Descifrando los Numeros que Explican el Mundo" es que los nimeros,
cuando se explican bien, dejan de ser esos bichos raros que dan ganas de
espantar. El manuscrito funciona como una brtjula para orientarse en ese
laberinto de cifras en el que vivimos metidos sin pedirlo. Aqui no se trata de
volverse experto en ecuaciones, sino de agarrar al vuelo ciertas ideas que,

una vez que las entiendes, te cambian la mirada.
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Por ejemplo, ;cudntas veces has escuchado el resultado de una
encuesta y te has preguntado si realmente representa lo que piensa la gente?
Pues bien, entre sus paginas vas a encontrar las claves para diferenciar, sin
necesidad de ser estadistico, cuando una muestra es de fiar y cudndo te
quieren colar gato por liebre. También te vas a llevar una sorpresa al
descubrir que lo que verdaderamente importa no es tanto cudnta gente
preguntes, sino a quién preguntas y como lo haces. Y ya puestos, te asomaras
al trabajo que hay detrds de cualquier investigacion seria: esa obsesion
silenciosa de los expertos por asegurarse de que las preguntas que hacen

realmente sirvan para medir lo que pretenden, y no cualquier otra cosa.

Todo esto explicado con los pies en la tierra, agarrado a situaciones
que podrias vivir en cualquier esquina de Latinoamérica, donde las
distancias, los sesgos y las realidades sociales tienen su propio color. Porque
de eso se trata: de aprender a leer el mundo con otros 0jos, sin miedo y con
la tranquilidad de saber que, al final, los datos bien entendidos son una
herramienta mds para no dejarse engafar. Desde entender los margenes de
error en las encuestas electorales hasta evaluar la confiabilidad de un test
psicologico o educativo, este libro proporciona las herramientas
conceptuales necesarias para navegar con confianza en el océano de datos
que nos rodea. Al finalizar la lectura, el lector no solo habra adquirido un
vocabulario técnico basico, sino que habra desarrollado un pensamiento
critico que le permitird cuestionar, interpretar y utilizar la informacion

estadistica con autonomia y criterio propio.

Palabras clave: Estadistica aplicada, pensamiento critico, muestreo

probabilistico, validez de instrumentos, alfabetizacidon cuantitativa.
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INTRODUCCION

(Por qué este libro existe y por qué deberia importarte?

Imaginemos por un momento la siguiente escena: es domingo por la
noche y en la television anuncian los resultados de una encuesta electoral.
La candidata del partido oficialista aparece con un 42% de intencion de voto,
mientras que su principal contendiente alcanza el 38%. Los conductores del
programa celebran, analizan, especulan. Al dia siguiente, todos comentan la
noticia en el trabajo, en la universidad, en las redes sociales. Pero surge una
pregunta incomoda: ;ja cuantas personas entrevistaron para llegar a esas
conclusiones? ;Dos mil, quinientas, quizas solo doscientas? ;Y quiénes eran
esas personas? ;Como las eligieron? ;Las preguntas estaban bien formuladas

o inducian una respuesta determinada?

Estas interrogantes no son triviales. Detras de cada nimero que leemos
en las noticias, detrds de cada estudio que afirma que "el consumo de
chocolate reduce el estrés" o que "los jovenes peruanos prefieren las carreras
técnicas", existe un complejo entramado de decisiones metodoldgicas que
determinan si esa informacién es confiable o no. La estadistica, lejos de ser
un ejercicio abstracto y alejado de la realidad, es precisamente el conjunto
de herramientas que nos permite responder a estas preguntas y, mas
importante aln, nos protege de ser engafiados por quienes manipulan los

datos para servir a sus propios intereses.

Este libro nace de la conviccion de que la estadistica deberia ser tan
accesible como la lectura o la escritura. No pretendemos formar matematicos
ni estadisticos profesionales; nuestro objetivo es mucho mas ambicioso y, a
la vez, mas humilde: queremos ayudarte a desarrollar una mirada critica y

curiosa frente a los nlimeros que te rodean. Queremos que la proxima vez
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que escuches una estadistica en las noticias, puedas hacer las preguntas
correctas: ;de donde vienen estos datos?, ;como los obtuvieron?, ;son

confiables?, ;qué me estan queriendo decir realmente?

Para que todo esto no se quede en una simple declaracion de
intenciones, hemos armado el libro como quien construye una casa: primero
los cimientos, luego las paredes, y asi sucesivamente. Son cuatro capitulos
que van llevando al lector de la mano, siguiendo mas o menos los mismos
pasos que daria cualquier investigador cuando se sienta frente a un problema

de verdad, con los pies en la tierra y sin rodeos.

El primer capitulo, que lleva por titulo "La Base de Todo: Poblaciones,
Muestras y Para Qué Sirven", es exactamente eso: el suelo que pisamos.
Porque antes de meterse en honduras, hay que tener claro de qué hablamos
cuando decimos "poblacion" que no es solo la gente que vive en una ciudad,
sino el grupo entero que nos interesa y "muestra”, que es ese pedacito del
pastel que realmente vamos a examinar con lupa. Aqui vamos a descubrir
algo que parece de Perogrullo pero que mucha gente olvida: casi nunca hace
falta preguntarle a todo el mundo para saber lo que el mundo piensa. El truco
estd en elegir bien a quién preguntas. También vamos a asomarnos a
conceptos como el marco muestral que viene a ser la lista de la que sacamos
a nuestra gente y, sobre todo, vamos a aprender a distinguir entre lo que
queremos saber de verdad (los expertos le llaman "parametro") y lo que
finalmente calculamos con nuestros datos (eso es la "estadistica"). Puede
sonar a juego de palabras, pero no lo es: es la diferencia entre la realidad y
lo que alcanzamos a ver de ella. Y sin tener clara esa frontera, mejor no seguir

adelante.

Una vez que tenemos claro el terreno que pisamos, el Capitulo I, "El

Arte de Elegir: Técnicas de Muestreo", nos mete de lleno en la faena. Porque
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no todas las muestras valen lo mismo. Asi de claro. Hay unas, las llamadas
probabilisticas, que nos permiten sacar conclusiones que valen para el
conjunto general; son las que usan los politicos cuando quieren vender que
ganaran las elecciones. Y hay otras, las no probabilisticas, que son utiles para
segiin qué cosas un estudio exploratorio, una prueba de producto pero con
las que hay que andarse con cuidado porque lo que descubras solo vale para
esa gente concreta que participd. En este capitulo también vamos a perderle
el miedo a eso de "calcular el tamafio de la muestra", que siempre suena a
formula magica pero tiene su logica. Y vamos a repasar las distintas maneras
de echar a suertes o de seleccionar a los participantes: desde el clasico sorteo
de la loteria hasta métodos mas finos como el muestreo estratificado que es
como asegurarte de que en tu muestra haya de todos los barrios o el muestreo
por conglomerados, muy util cuando andas justo de presupuesto o de tiempo.
Cuando termines este capitulo, te vas a convertir en ese amigo incomodo
que, cuando alguien suelte un "seglin una encuesta...", levantara la mano para

preguntar: "un momento, ;y esa muestra, como la eligieron?".

Pero ojo, que ni todo el monte es orégano ni tener una muestra de lujo
te garantiza una buena investigacion. Te puedes pasar meses seleccionando
a los participantes perfectos, con cuotas y sorteo incluido, para luego tirarlo
todo por la borda con un cuestionario mal planteado. Porque si las preguntas
son un galimatias, llevan trampa o simplemente no apuntan a lo que te
interesa, el dato, por bonito que sea, vale poco. De ese lio se ocupa el
Capitulo III, que hemos titulado "El Desafio de Medir lo Invisible:
Construyendo Instrumentos Confiables". Aqui el libro hace de puente:
dejamos atras el arte de elegir gente y nos adentramos en el arte de preguntar
bien. Vamos a ver como los expertos hacen malabares para convertir ideas
que no se pueden tocar la inteligencia, eso que llamamos "calidad de vida",

el quemazon del trabajo en preguntas de esas que la gente entiende y puede
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responder sin sentirse tonta. Hablaremos de escalas, de tipos de pregunta, del
famoso "del 1 al 10"... y también de los errores de novato que hacen que una
encuesta naufrague antes de empezar. Porque si, preguntar parece facil, pero

preguntar bien es un oficio.

Y llegamos al final del trayecto, al Capitulo 1V, que lleva por titulo
"(Es Confiable lo que Mide? Validez y Confiabilidad de un Instrumento".
Aqui nos ponemos exquisitos. Porque ya tenemos nuestra muestra bien
traida, nuestro cuestionario bien pulido... pero aun nos acechan dos preguntas
incomodas, de esas que quitan el suefio a cualquier investigador que se
precie. La primera: ;estamos midiendo realmente lo que creemos medir, o
nos estamos engaifiando con fuegos de artificio? Eso, en el argot, es la
validez. Y la segunda: ;nuestro invento mide siempre mas o menos lo mismo,
0 es como esos termometros de mercadillo que unos dias te dan fiebre y otros
hipotermia? Eso es la confiabilidad. En este capitulo vamos a desgranar los
distintos tipos de validez de contenido, de constructo, de criterio... y nos
asomaremos a las herramientas que usan los estadisticos para certificarlas,
como la V de Aiken o ese tinglado un poco més complejo que llaman analisis
factorial. Y en el mundo de la confiabilidad, nos haremos amigos de métodos
como el test-retest (que es tan sencillo como volver a preguntar mas
adelante), el de mitades partidas y, como no, el famoso Alfa de Cronbach.
Ese nimero que ves en todas las tesis y en todos los estudios, ese que a veces
parece un fetiche, y que después de leer estas paginas podras mirar a los 0jos

y decirle: "ya sé lo que escondes, colega".

Para cerrar la obra, ofrecemos una Conclusion que integra todos los
conceptos aprendidos y reflexiona sobre la importancia de la estadistica para
la toma de decisiones informadas en la vida personal y profesional, asi como
un Apéndice con tablas y recursos practicos que facilitaran la aplicacion de

lo aprendido.
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Este texto esta escrito para ti, estudiante universitario que te enfrentas
por primera vez a un curso de metodologia; para ti, profesional que necesitas
interpretar estudios en tu campo laboral; para ti, ciudadano curioso que
quieres entender mejor el mundo que te rodea. No necesitas ser un experto
en matematicas; solo necesitas curiosidad y ganas de descubrir que, detras

de cada numero, hay una historia fascinante esperando ser contada.

Bienvenido a "Estadistica Sin Miedo". Los numeros estan a punto de

cobrar vida.

Pag. 13



ESTADISTICA SIN MIEDO - Descifrando los niimeros que explican el mundo

CAPITULO I: LA BASE DE TODO:
POBLACIONES, MUESTRAS Y PARA QUE
SIRVEN

Pongamos un caso bien concreto, de esos que ayudan a entender por
qué todo esto importa. Imagina que queremos saber qué piensan los peruanos
de eso de la educacion virtual, esa que lleg6 para quedarse después de la
pandemia. ;Te imaginas tener que salir a preguntarle a cada uno de los 33
millones de habitantes? Seria una locura. No solo por la plata que costaria,
que seria un dineral, sino por el tiempo: cuando terminaramos de entrevistar
al tltimo, el primero ya habria cambiado de opinion tres veces. Y total, para
qué, si con una porcion bien elegida podemos hacernos una idea mas que

decente.

Esa idea, tan sencilla como profunda, es la que esta en el corazén de
una de las herramientas mas utiles que tienen los investigadores: el muestreo.
Porque si, a veces menos es mas, pero siempre que ese "menos" esté bien

escogido.

Ahora bien, antes de meternos en harina y empezar a ver técnicas para
elegir muestras eso lo dejamos para el Capitulo II, con todo lujo de detalles

y mucho antes de preocuparnos por si medimos bien o regular ese es el drama
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del Capitulo IV, tenemos que ponernos de acuerdo en como llamamos a las
cosas. Porque si cada cual entiende una palabra a su manera, esto se convierte
en una torre de Babel y no avanzamos. Asi que este primer capitulo va de
eso: de agarrar bien los cimientos, de construir entre los dos un vocabulario
comun que nos sirva para andar sueltos por el resto del libro. Piensa que es
como sentar las bases de una casa: si estdn firmes, lo que venga después se
sostiene solo. Aqui definiremos qué es una poblacidn, qué es una muestra y,
crucialmente, cudl es la diferencia entre lo que queremos saber (el parametro)

y lo que realmente podemos calcular (la estadistica).

Como sefialan (Hernandez Sampieri & Mendoza Torres, 2018), la
claridad en la definicion de estos elementos desde el inicio de una
investigacion no es un mero formalismo académico, sino una condicion
indispensable para que los resultados tengan validez y puedan ser
interpretados correctamente. Sin una base so6lida, cualquier conclusion, por

mas atractiva que sea, se sostiene sobre arena movediza.

Acompafienos en este recorrido para entender el ABC de la
investigacion cuantitativa. Al finalizar este capitulo, no solo dominara la
terminologia basica, sino que comprendera por qué una muestra bien elegida

puede decirnos mucho sobre un universo entero.
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1.1 ;De Quién Hablamos? Definiendo la Poblacién

[ Ciudad

--------- ( Clientes)

(Estudiantes)

Cuando un investigador se propone realizar un estudio, lo primero que
debe preguntarse es: ;sobre quiénes o sobre qué quiero concluir algo? La

respuesta a esta pregunta es lo que conocemos como poblacioén o universo.

En estadistica, el concepto de poblacidon es mas amplio y técnico que
en el lenguaje cotidiano. No se refiere inicamente a un conjunto de personas
que viven en un lugar geografico. Una poblacion es el conjunto total de
individuos, objetos, eventos o medidas que poseen una o mas caracteristicas
en comun, son observables en un lugar y momento determinado, y sobre los

cuales se desea inferir algo (Nencini, 2022).

Para que una poblacion esté correctamente definida, debe ser

delimitada con precision mediante cuatro criterios fundamentales:

1) Contenido: ;Qué¢ caracteristicas especificas debe tener el elemento? (ej.,
ser docente de educacion primaria, tener diabetes tipo 2, ser una
microempresa).

2) Extension: ;Donde se ubican? (ej., en la ciudad de Arequipa, en los
hospitales publicos de Lima Metropolitana, en el distrito de San Isidro).

3) Tiempo: ;En qué periodo se les estudia? (ej., durante el afio académico

2024, en el mes de marzo de 2025, en el primer semestre del afio).
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4) Accesibilidad: ;Son todos accesibles o solo una parte? (ej., todos los
estudiantes matriculados, todos los pacientes que acuden a consulta

externa).

Ejemplo practico:

Si un investigador desea estudiar la "satisfaccion laboral de los
enfermeros en hospitales publicos de Lima durante el ano 2024", su
poblacion estard constituida por todos los enfermeros que laboraban en
hospitales ptublicos de Lima Metropolitana a lo largo del afio 2024. Cualquier
enfermero que no trabaje en un hospital publico, que trabaje en una clinica
privada, o que haya laborado en el afio 2023, quedaria fuera de esta

poblacion.

El tamafo de la poblacion se denota cominmente con la letra N. En
nuestro ejemplo, si el Colegio de Enfermeros del Pera reportara que hay

8,500 enfermeros en esa condicion, entonces N = 8,500.

Es importante destacar que una poblacion puede ser finita (cuando
conocemos su tamafio exacto, como el ejemplo anterior) o infinita (cuando
el nimero de elementos es tan grande que no podemos contabilizarlos a
todos, como el niumero de posibles gotas de lluvia en una tormenta). Sin
embargo, en la practica de las ciencias sociales y de la salud, trabajamos casi
siempre con poblaciones finitas, aunque a veces sean muy grandes (Mode &

Garcia Garza, 2021).
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unidad estadistica o elemento) es cada uno de los miembros individuales que
conforman ese conjunto. Es la fuente primaria de la informacion, el "quién"

o el "qué" especifico que vamos a medir (Lohr, 2022).

dependen el disefio del instrumento de medicion (la encuesta, el test) y la

\
\
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UNIDAD DE
ANALISIS .

Transacciones )

forma en que recolectaremos los datos.

Si la poblacion es el conjunto, la unidad de analisis (también Ilamada

Identificar correctamente la unidad de analisis es crucial porque de ella

Ejemplos de unidades de analisis en diferentes contextos:

e En educacién: Un estudiante, un docente, un aula de clases, una

institucion educativa.

e En salud: Un paciente, una historia clinica, un profesional de la salud, un

establecimiento de salud.

e En marketing: Un consumidor, un hogar, un producto, una transaccion

de compra.
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e En sociologia: Una persona, una familia, una comunidad, una

organizacion.

Sigamos con el ejemplo de los enfermeros, que es bien grafico. En ese
caso, la unidad de andlisis es clara: cada enfermero o enfermera que echa
horas en los hospitales publicos de Lima. Ellos son el centro de la diana, a
quienes vamos a molestar con nuestra encuesta sobre satisfaccion laboral.

Cada cuestionario, cada respuesta, cada dato nuevo apunta a ellos.

Pero la cosa se puede complicar, y aqui viene un matiz importante que
conviene tener claro desde ya. A veces, la persona que quieres estudiar no es
la misma que seleccionas para llegar a ella. Suena a trabalenguas, pero es
mas sencillo de lo que parece. Los expertos llaman a esto la diferencia entre
unidad de analisis y unidad de muestreo, y aunque lo dejaremos bien atado

en el Capitulo II, vale la pena ir abriendo boca.

Pensemos en un estudio sobre nifios menores de 5 afios. Ellos son
nuestra unidad de analisis, los protagonistas. Ahora bien, ;cémo los
encuentras? ;Te plantas en la calle a ver si pasa uno? No tiene sentido. Lo
que haces es ir por barrios, seleccionar hogares al azar eso seria la unidad de
muestreo y, una vez que llamas a la puerta, preguntas si en esa casa vive
algin pequeniin en edad de merecer. Si lo hay, lo entrevistas. Si no, pasas al

siguiente hogar.

Parece un detalle menor, pero no lo es. En cuanto los disefios de
muestreo se vuelven un poco mas sofisticados y en investigacion lo son a
menudo, tener clara esta distincion te ahorra dolores de cabeza y, sobre todo,
errores a la hora de interpretar los resultados. Porque no es lo mismo a quién
quieres conocer que a través de quién llegas hasta ¢l (Narayan & Sinha,

2023).
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1.3 El Mapa del Tesoro: El Marco Muestral

———m |{ Registros]

Bo-ZERY

Una vez que tenemos clara nuestra poblacion (todos los enfermeros) y
nuestra unidad de analisis (cada enfermero), necesitamos una herramienta
que nos permita ubicarlos y seleccionarlos. Esta herramienta es el marco

muestral (o marco de muestreo).

El marco muestral es una lista, un registro, un mapa o cualquier otro
dispositivo que contenga e identifique a todas las unidades de muestreo de la
poblacion. Es, metaforicamente, el "mapa del tesoro" que nos guia para
encontrar a los individuos que formaran parte de nuestro (Andrés Gutiérrez,

2016).

Caracteristicas de un buen marco muestral:

e Completo: Debe incluir a todas las unidades de la poblacion objetivo.
Una omisién introduce un sesgo conocido como error de cobertura.
e Preciso: Los datos de identificacion (nombres, direcciones, codigos)

deben ser correctos y estar actualizados.
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e Excluyente: Ninguna unidad de muestreo debe aparecer mas de una vez
(no debe haber duplicados).
e Conveniente: Debe estar organizado de manera logica (numérica,

alfabética, geografica) para facilitar la seleccion.

Ejemplos comunes de marcos muestrales:

e El padron electoral (para estudios con votantes).
e El directorio telefonico (cada vez menos usado).
e Los registros de pacientes de un hospital.

e [anomina de trabajadores de una empresa.

e El catastro de viviendas de una municipalidad.

e Una base de datos de clientes.

En nuestro ejemplo de los enfermeros, un marco muestral ideal seria
el listado oficial de todos los enfermeros colegiados y habilitados que
laboran en hospitales publicos de Lima, proporcionado por el Colegio de

Enfermeros del Pert o por la planilla tnica del Ministerio de Salud.

La disponibilidad y calidad del marco muestral determinan, en gran
medida, el tipo de muestreo que podremos utilizar. Si no disponemos de una
lista completa, no podremos aplicar un muestreo aleatorio simple, pero

quizas si un muestreo por conglomerados (Arnab, 2017).
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1.4 ;Qué Queremos Saber? Parametros vs.
Estadisticas

P

Poblacién ‘ Muestra
IL| Tt X | p
Poblacion completa Parte de la poblacion

J

Llegamos a uno de los conceptos mas importantes y, a la vez, mas
confusos para quienes se inician en estadistica: la diferencia entre un
parametro y una estadistica. Entender esta distincion es la clave para

comprender el propdsito mismo de la inferencia estadistica.

El Parametro: La Verdad de la Poblacion

Un parametro es una medida descriptiva que se calcula utilizando los
datos de todos los elementos de la poblacion. Es un valor fijo, una constante
(aunque casi siempre desconocida para nosotros) que describe alguna
caracteristica de la poblacion. En notacion estadistica, los parametros suelen
representarse con letras griegas (Véliz Capufiay, 2011). Los pardmetros mas

comunes son:

e La media poblacional (p - "mi'"): El promedio de una variable
cuantitativa en toda la poblacion. Por ejemplo, la edad promedio de

todos los enfermeros de Lima.
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e La proporcion poblacional (7 - "pi"): El porcentaje de elementos de
la poblacion que poseen una caracteristica especifica. Por ejemplo, la
proporcion de enfermeros que estan satisfechos con su trabajo.

e La desviacion estandar poblacional (¢ - "sigma'): Una medida de

cudnto varian los datos con respecto a la media poblacional.

La Estadistica: Nuestra Mejor Estimacion

Una estadistica (o estimador) es una medida descriptiva que se calcula
utilizando inicamente los datos de una muestra. A diferencia del parametro,
la estadistica es una variable; su valor cambia de una muestra a otra. Las
estadisticas se utilizan precisamente para estimar los pardmetros
poblacionales desconocidos (Triola Mario F., 2018). Se representan,

generalmente, con letras latinas.
Las estadisticas mas comunes son:

e La media muestral (X - "x barra"): El promedio de la variable en la
muestra. Se usa para estimar .

e La proporcion muestral (p): El porcentaje de la muestra que tiene una
caracteristica. Se usa para estimar m.

e La desviacion estindar muestral (s): La variabilidad de los datos en la

muestra. Se usa para estimar .

La Relacion Fundamental

La siguiente figura, adaptada de los conceptos de inferencia estadistica

de (Casella & Berger, 2024), resume esta relacion:
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@ ™ / M
POBLACION Inferencia MUESTRA
<(. __________ -
d@» Tamario N Tamafio n
Estimacion B
" Parametro u, 7 » | izl Estadistica X, p
\ . \ 4

e Inferencia: Es el proceso de sacar conclusiones sobre la poblacion
basandonos en la informacion de la muestra. Es el objetivo final.
e Estimacion: Es el acto de usar el valor de la estadistica (ej., X =42 afios)

para "adivinar" el valor del parametro (ej., i = 42 afios).

Volvamos a nuestro ejemplo:

Queremos saber cudl es la verdadera proporcion de enfermeros
satisfechos con su trabajo en todos los hospitales publicos de Lima
(parametro w). Como no podemos encuestar a los 8,500 (N), seleccionamos
una muestra de 300 enfermeros (n). Al aplicar la encuesta, encontramos que

180 de ellos estan satisfechos. Entonces, nuestra estadistica (la proporcion

muestral, p) es 180/300 = 0.6 (60%).

Con base en esta evidencia, nuestro equipo de investigacion inferira
que el verdadero parametro poblacional (w) debe estar alrededor del 60%.
Por supuesto, como veremos en el Capitulo II, esta estimacion tiene un
margen de error, y es precisamente la teoria del muestreo la que nos permite

calcular ese margen y cuantificar nuestra confianza en él.

Esta distincion es la esencia de la estadistica aplicada. Como bien

senalan (Ciro Martinez, 2012), confundir un parametro con una estadistica
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es uno de los errores mas comunes y puede llevar a interpretaciones

completamente equivocadas de los resultados de una investigacion.

Para no perder el hilo: lo que llevamos hasta aqui

Vale, hagamos un alto en el camino y repasemos lo andado. Este

primer capitulo ha sido como poner los cimientos de una casa: si estan bien

asentados, lo que construyamos después aguanta lo que le echen. Y como en

toda obra que se precie, conviene tener claros los ladrillos con los que vamos

a trabajar. Ahi van:

1)

2)

3)

4)

Poblacion (que los expertos escriben con N maytscula): No es la gente
que vive en tu ciudad, ojo. En estadistica, la poblacién es el grupo entero
que nos interesa estudiar, ya sean personas, empresas, votantes o
mascotas. Lo importante es definirlo bien: ;quiénes son, de donde son, y
de qué época hablamos? Si no acotas eso, todo lo demas cojea.

Unidad de analisis: Es cada pieza individual de ese puzle. Si tu
poblacion son los enfermeros de Lima, la unidad de andlisis es Pepe,
Maria, cada uno con su historia y su encuesta. El protagonista, vamos.
Marco muestral: Piénsalo como la guia telefonica de antes, pero puesta
al dia. Es la lista, el censo, el registro del que sacamos a nuestra gente.
Si la lista esta incompleta o desactualizada, podemos dar por bueno un
estudio que no lo es. De la calidad del marco muestral depende medio
chiste.

Parametro: Este es el dato que nos quita el suefio, el que de verdad
queremos conocer pero casi nunca podemos tocar. Es el valor real de la
poblacion, ese que los matematicos visten con letras griegas como p (la

media) o « (la proporcion). El tesoro escondido.
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5) Estadistica: Y esta es nuestra pala para encontrarlo. Como no podemos
medir a toda la poblacion, cogemos una muestra, calculamos con ella la
media la llamamos X, la proporcion p y a partir de ahi hacemos nuestras

apuestas. Es nuestra mejor aproximacion al tesoro.

Con esto ya tenemos el equipo basico. Ahora si, podemos dar el
siguiente paso y meternos de lleno en el arte de elegir bien la muestra. Que
de eso, de como hacer para que ese puiiado de personas refleje fielmente a

toda la poblacion, va el Capitulo II. Y créeme, ahi empieza lo bueno.
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CAPITULO II: EL ARTE DE ELEGIR:
TECNICAS DE MUESTREO

" PARAMETROS

A

En el capitulo anterior dejamos todo listo: ya sabemos qué es eso de
la poblacion, entendemos el papel de la muestra y por qué un pufiado bien
elegido de personas puede contarnos tanto sobre la multitud que no vimos.
Pero seguro que hay una pregunta que te viene dando vueltas desde entonces,
algo asi como la mosca detras de la oreja. Vale, muy bonita la teoria, pero
(,como se hace eso en la practica? ;Como se elige a esa gente que va a hablar
por todos los demas? ;Basta con salir a la calle, parar al primero que pasa y

ya? ;O hay un método, una especie de ciencia oculta, detras de todo esto?

Pues mira, la respuesta tiene miga. Resulta que el muestreo es un poco
de dos mundos: es ciencia y es arte al mismo tiempo. Es ciencia porque, no
te voy a engafar, detras hay matematicas de las de verdad, probabilidades,
formulas que permiten sentarse y decir: "con esta muestra, nuestro margen
de error es de tantos puntos". Eso no es magia, es estadistica. Pero también
es arte, y de eso se habla menos, porque el investigador tiene que ir tomando
decisiones sobre la marcha, adaptindose a lo que tiene, al dinero que le
queda, al tiempo que le aprieta y a las vueltas que da la vida real, que nunca

se parece a los manuales.
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Como decia un sabio en esto del muestreo, el colombiano Andrés
Gutiérrez, esto es casi una filosofia de vida: la idea de que no hace falta
conocerlo todo para entenderlo todo. Suena a frase de coctel, pero encierra
una verdad profunda. El truco no estd en abarcarlo todo, que es imposible,
sino en elegir bien esa porcion de realidad para que, cuando la mires, lo que

veas sea un reflejo fiel del conjunto.

Asi que en este capitulo nos vamos a meter de lleno en el ajo. Vamos
a ver las distintas maneras de pescar muestras, cada una con sus trucos, sus
ventajas y sus trampas. Vamos a aprender a calcular cuanta gente
necesitamos ese dolor de cabeza tipico de quien empieza y, sobre todo,
vamos a entrenar el ojo critico. Porque cuando termines estas paginas, no
volveras a leer una encuesta del periddico con los mismos ojos. Empezaras
a fijarte en la letra pequena, en como eligieron a la gente, en si la muestra es
decente o te quieren colar un gol. Y créeme, una vez que aprendes a mirar

asi, ya no hay vuelta atras.

2.1 Conceptos Basicos: La Parte por el Todo
(Conceptos Basicos del Muestreo)

C Poblacion j

La experiencia con el muestreo es un hecho corriente que ocurre

cotidianamente, aunque muchas veces no seamos conscientes de ello. Baste
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observar como un docente puede verificar el conocimiento de sus alumnos
sobre una materia determinada preguntando aleatoriamente a algunos de
ellos, o cdmo un médico detecta las condiciones de salud de un paciente a
través de una serie de examenes clinicos (analisis de sangre, orina, etc.) que
no son mas que muestras de un universo mucho mas complejo. Se pueden
mencionar otros ejemplos que usan procedimientos muestrales mas
sofisticados, pero todos tienen el mismo objetivo: obtener informacion sobre
el todo basandonos en el conocimiento de una parte (Narayan & Sinha,

2023).

2.1.1 ;Por qué no estudiar a todos? La magia de la muestra

La pregunta parece obvia, pero merece una reflexion profunda. Si
queremos saber algo sobre una poblacion, ;por qué conformarnos con una

parte? Las razones son multiples y convincentes:

1) Costo: Estudiar a toda una poblacion (realizar un censo) es
extraordinariamente caro. El Instituto Nacional de Estadistica e
Informatica (INEI) invierte miles de millones de soles en la realizacion
de los censos nacionales, y eso ocurre solo cada varios afios. Para un
investigador individual o una pequefia empresa, un censo es
sencillamente imposible.

2) Tiempo: Recolectar informacion de millones de personas lleva meses o
incluso afios. Para cuando se completara el censo, la informacion del
principio ya estaria desactualizada. Las muestras, por el contrario,
pueden proporcionar informacién oportuna y relevante en cuestion de
dias o semanas.

3) Accesibilidad: En muchos casos, es fisicamente imposible acceder a

todos los miembros de la poblacion. Pensemos, por ejemplo, en un
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estudio sobre la calidad del agua de todos los rios de la Amazonia
peruana. Simplemente no hay manera de llegar a cada recodo de cada
rio.

4) Precision: Contraintuitivamente, estudiar una muestra bien seleccionada
puede ser mas preciso que estudiar a toda la poblacidon. Esto se debe a
que, al trabajar con menos elementos, podemos dedicar mas recursos y
cuidado a cada medicidn, reduciendo los errores no muestrales (errores

en la recoleccion, procesamiento o andlisis de los datos).

2.1.2 El Riesgo de Equivocarse: El Error de Muestreo

Cuando tomamos una decision basada en la informacién de una
muestra, siempre existe el riesgo de cometer un error. Este riesgo se conoce
como error de muestreo y es inherente a cualquier estudio que no examine a

la poblacion completa.

Para entenderlo mejor, consideremos el siguiente ejemplo propuesto
por (Ciro Martinez, 2012): supongamos que se estd experimentando con dos
tipos de medicamentos para tratar la artritis reumatoide. Uno de ellos es el
medicamento tradicional y el otro es un farmaco nuevo. Se selecciona una
muestra de 40 pacientes con caracteristicas similares y se asignan
aleatoriamente 20 pacientes al tratamiento tradicional y los otros 20 al
medicamento nuevo. Luego de un tiempo, los pacientes son evaluados y se
observa que el 70% de los pacientes del grupo tradicional muestran mejoria,

mientras que en el grupo del nuevo medicamento la mejoria alcanza el 74%.

Ante estos resultados, podriamos sentirnos tentados a concluir que el
nuevo medicamento es mejor que el tradicional. Sin embargo, también

podria ocurrir que ambos sean igualmente efectivos y que la diferencia
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observada (apenas un 4%) sea debida simplemente a la casualidad o a las
fluctuaciones propias del muestreo. Este riesgo de conclusiones erradas
puede ser medido siempre que el muestreo sea probabilistico, es decir,
siempre que hayamos utilizado métodos que nos permitan calcular la

probabilidad de que nuestros resultados se deban al azar (Lohr, 2022).

La relacidon entre estos conceptos puede visualizarse de la siguiente

mancra.
Inferencia
4 --------------- =
POBLACION 1]
(Parémetros) Estimacion | (Estadisticas)

_ % oh L= Ses o
Error de Muestreo Error de Medicion
(controlable con diserio) olable con instrumentos)

El uso inadecuado de un procedimiento muestral puede llevar a un
sesgo (error sistematico) en la interpretacion de los resultados. Por ejemplo,
st un docente solo pregunta a los estudiantes que se sientan en las primeras
filas para verificar la comprension de un tema, estara introduciendo un sesgo,
pues probablemente esos estudiantes son los mas atentos o participativos.
Aun cuando el deseo del investigador es usar muestras que produzcan
resultados confiables y libres de sesgos, en estudios sofisticados donde la
informacion se obtiene a través de técnicas de muestreo, es comun que el

investigador quede tan entusiasmado por la prisa y la interpretacion de los
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datos que olvide verificar posibles sesgos originarios del disefio de la

muestra (Arnab, 2017).

La teoria del muestreo describe las caracteristicas, ventajas y
desventajas de los diferentes disefios muestrales. Los conceptos no son
triviales y es importante que sean establecidos correctamente para el uso
cientifico de los procedimientos muestrales. Para ilustrar los conceptos que

vamos a mencionar, utilizaremos un ejemplo a lo largo de todo el capitulo.

Ejemplo conductor:

Estamos interesados en averiguar cudl es la prevalencia de asma en

nifios de 5 a 15 afios en el distrito de Chosica. Este ejemplo nos acompafiara

para entender cada uno de los conceptos.

Concepto

Definicion

Aplicacion al ejemplo

Unidad de analisis

Objeto o sujeto en el cual se
realizan las mediciones

Cada nifio entre 5 y 15 afios que
vive en el distrito de Chosica

Poblacion

Conjunto total de individuos
que poseen la caracteristica
de interés

Todos los nifios entre 5 y 15
afos que viven en el distrito de
Chosica (N=7?)

Marco muestral

Lista de wunidades de

muestreo

Relacion de hogares del distrito
de Chosica con direcciones y
nombre del jefe de hogar

(obtenible del INEI)

Unidad seleccionada en el

El hogar (luego, dentro del

Unidad de . s
marco muestral hogar, se entrevista a los nifios
muestreo o
que cumplan los criterios)
Subconjunto representativo | Conjunto de hogares
de la poblacion seleccionados y, dentro de
Muestra . ,
ellos, los niflos que seran
entrevistados (n = ?)
, Medida descriptiva de la | Prevalencia de asma en niflos de
Parametro .y - .
poblacion 5 a 15 afios en Chosica ()
oy Medida descriptiva de la | Prevalencia de asma en la
Estadistica

muestra

muestra de nifos (p)
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2.2 Tipos de Muestreo: Dos Caminos Posibles

La primera gran decision que debe tomar un investigador es si utilizara
un muestreo probabilistico o un muestreo no probabilistico. Esta
determinacion va a depender de los objetivos del estudio, la disponibilidad
de recursos y, fundamentalmente, del alcance de las conclusiones que se

deseen obtener.

La siguiente figura, adaptada de (Hernandez Sampieri & Mendoza

Torres, 2018), resume los tipos de muestreo que exploraremos:

TIPOS DE MUESTREO

PROBABILISTICO TICO
\ J

( MAS) LSistemético) Estratiﬂcado; ‘Con\/eniencia/
‘ i

Estratificado “ Cuotas

2.2.1 Muestreo No Probabilistico: Cuando la Accesibilidad es Clave

El muestreo no probabilistico, también denominado muestreo

intencional, muestreo dirigido o muestreo por juicio, se caracteriza porque el
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procedimiento de seleccion de la muestra se realiza de manera informal y, en
cierta medida, arbitraria. Esto conduce a que no todos los elementos de la
poblacion tengan una probabilidad conocida de ser seleccionados (Roldén &

Oliva, 2015).

La principal ventaja del muestreo no probabilistico es su utilidad
practica en ciertos estudios, especialmente en aquellos de -caracter
exploratorio o cualitativo, donde no es indispensable que las muestras sean
representativas de la poblacion, sino que reunan ciertas caracteristicas
previamente especificadas. Sin embargo, tiene una desventaja fundamental:
no podemos evaluar el riesgo de decisiones y conclusiones erradas. Las
inferencias realizadas con este tipo de muestras no tienen validez estadistica
para generalizar a toda la poblacién, aunque pueden ser perfectamente

validas para los fines especificos del estudio (Klinger Angarita, 2024).

Los tipos mas comunes de muestras no probabilisticas son:
a) Muestras de sujetos voluntarios

Son frecuentes en estudios donde los sujetos acceden voluntariamente a
participar. Este tipo de muestreo es comun en investigaciones médicas con
nuevos tratamientos, donde los pacientes se ofrecen como voluntarios, o en

estudios psicoldgicos que reclutan participantes mediante anuncios.

Ejemplo: Supongamos que un investigador afirma haber descubierto un
medicamento que cura el SIDA. Un grupo de personas con la enfermedad se
ofrece voluntariamente para recibir tratamiento con este nuevo farmaco. Los
resultados, por muy positivos que sean, no podran generalizarse a toda la

poblacion con SIDA, pues los voluntarios suelen tener caracteristicas
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diferentes (mayor motivacion, mejor acceso a la informacion, etc.) que el

promedio de los pacientes.

b) Muestra de expertos

Se utiliza cuando es necesaria la opinion de personas que son especialistas
en un tema. Este tipo de muestreo es muy frecuente en estudios cualitativos,
en investigaciones exploratorias y, como veremos en el Capitulo 1V, en

procesos de validacion de instrumentos mediante juicio de expertos.

Ejemplo: Para validar un cuestionario sobre satisfaccion laboral, recurrimos
a un grupo de psicdlogos organizacionales con amplia trayectoria para que

evallen si las preguntas son pertinentes y estdn bien formuladas.

¢) Muestra por cuotas

Es una técnica muy utilizada en estudios de opinién y de mercados. Los
encuestadores reciben instrucciones de entrevistar a un nimero determinado
de personas (la cuota) que cumplan con ciertas caracteristicas (por ejemplo,
50 mujeres de 30 a 40 afios, 50 hombres de 30 a 40 afos, etc.), pero la

seleccion dentro de cada cuota queda a criterio del encuestador.

Ejemplo: Una empresa de cosméticos quiere conocer la opinion de las
mujeres limefas sobre una nueva crema facial. Establece cuotas por distritos:
100 encuestas en Miraflores, 100 en San Juan de Lurigancho, 100 en Comas,
etc. Dentro de cada distrito, los encuestadores eligen a las mujeres que

encuentran en la calle o en centros comerciales.

Pag. 35



ESTADISTICA SIN MIEDO - Descifrando los niimeros que explican el mundo

d) Estudio de casos

Este disefio muestral es muy utilizado en el drea médica y en psicologia
clinica, donde el investigador, interesado en un tema particular, va
registrando sistematicamente los casos que van llegando a su consulta o

servicio.

Ejemplo: Un neur6logo interesado en una enfermedad rara va documentando
las caracteristicas de todos los pacientes que llegan a su consulta con ese

diagnostico a lo largo de cinco afios.

2.2.2 Muestreo Probabilistico: La Ciencia de la Representatividad

En el muestreo probabilistico, cada unidad de muestreo tiene una
probabilidad conocida y mayor que cero de ser seleccionada para formar
parte de la muestra. Dado que la probabilidad de seleccionar cada elemento
es conocida, el investigador puede utilizar las diversas reglas y leyes de la
probabilidad para evaluar la confiabilidad de las conclusiones que se

obtengan a partir de las muestras (Andrés Gutiérrez, 2016).

En otras palabras, cuando una muestra es probabilistica, el riesgo de
decisiones y conclusiones incorrectas (el error de muestreo) puede ser
cuantificado. Esta es la gran ventaja de este tipo de muestreo y la razéon por

la cual es el estdndar de oro en la investigacion cientifica.

El riesgo de decisiones y conclusiones incorrectas es inherente al
muestreo, pero puede ser controlado si se planea cuidadosamente el disefio
muestral y se respetan las reglas del muestreo probabilistico. En nuestro
ejemplo sobre la prevalencia de asma en nifios de Chosica, garantizamos la

validez externa de nuestro estudio si obtenemos una muestra probabilistica.
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2.2.3 Caracteristicas de un Marco Muestral

Antes de profundizar en los tipos de muestreo probabilistico, es

necesario detenernos en un elemento crucial: el marco muestral. Como

mencionamos en el Capitulo I, el marco muestral es la lista de todas las

unidades de muestreo de las que se extraera la muestra.

D

2)

3)

4)

S)

Las principales caracteristicas de un buen marco muestral son:

Completitud: Toda unidad de muestreo de la poblaciéon debe estar
presente en el marco. Si faltan elementos, se produce un error de cobertura
que sesga los resultados.

Identificacion clara: Cada unidad debe tener un identificador logico y
unico (un codigo, un nimero, un nombre completo y direccion).
Organizacion logica: El marco debe estar organizado de manera
sistematica (alfabéticamente, geograficamente, numéricamente) para
facilitar la seleccion.

Actualizacion: Para que funcione correctamente, debe estar actualizado.
Un marco muestral desactualizado (por ejemplo, un directorio telefonico
de hace cinco afios) introduciréd sesgos importantes.

Relevancia: Debe contener toda la informacion relevante sobre las
unidades para facilitar el disefio muestral (por ejemplo, si vamos a

estratificar por distritos, el marco debe incluir esa informacion).

Cuando decidimos seleccionar una muestra aleatoria, surgen de inmediato

dos preguntas fundamentales:

1)

(Cuantos individuos son necesarios para que la muestra represente

adecuadamente a la poblacion? (el tamafo de la muestra)
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2) (Como se deben seleccionar los individuos que conformaran la muestra?

(el método de seleccion)

Las respuestas a ambas preguntas deben estar contenidas en el disefio

muestral. A continuacion, abordaremos la primera cuestion.

2.3 ;De qué Tamaiio la Hago? Calculando la Muestra
Necesaria

La pregunta que surge de inmediato cuando se decide hacer una
investigacion por muestreo probabilistico es: ;cudntos sujetos debo
considerar en la muestra? O, dicho de otro modo, ;cual es el tamafio de

muestra adecuado?

La respuesta, aunque parezca evasiva, es: jdepende! Y depende de

varios factores que podemos clasificar en practicos y estadisticos.

2.3.1 Factores que Influyen en el Tamano: Confianza, Error y

Variabilidad
Factores practicos:

e Presupuesto disponible: ;con cudnto dinero contamos para realizar el
estudio?

e Tiempo disponible: ;de cudnto tiempo disponemos para recolectar los
datos y presentar los resultados?

e Tamaiio de la poblacion: ;qué tan grande es la poblacion sobre la cual
queremos hacer inferencias? (poblaciones mas grandes requieren

muestras mas grandes, pero esta relacion no es lineal).
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Factores estadisticos:

Heterogeneidad de la poblacion: ;qué tan variable es la caracteristica
que queremos medir? La varianza poblacional (¢?) es un indicador clave.
Si la poblacidén es homogénea (varianza pequefia), bastara una muestra
pequefia para captar su variabilidad. Por el contrario, si la poblacion es
muy heterogénea (varianza grande), se requerira una muestra grande para
capturar toda su diversidad (Nencini, 2022).

Margen de error tolerado: ;qué tanta diferencia estamos dispuestos a
aceptar entre el valor de la muestra y el verdadero valor poblacional? Este
margen, denotado como & (épsilon), es la maxima discrepancia que

toleramos:
Error = | Estadistico - Pardmetro |

Cuanto menor sea el error que toleramos, mayor debera ser el tamafio

de la muestra.

Nivel de confianza: ;qué tan seguros queremos estar de que nuestro
margen de error se cumple? El nivel de confianza (1-a) se expresa
usualmente como 95% o 99%. Un nivel de confianza del 95% significa
que si repitiéramos el estudio 100 veces, en 95 de ellas el intervalo de
confianza contendria el verdadero valor poblacional. Cuanto mayor sea el

nivel de confianza deseado, mayor debera ser la muestra.

La relacion entre estos elementos se expresa en el coeficiente de

confianza Z<sub>0/2</sub>, que es el valor en la distribucion normal

estandar que deja por debajo de si una probabilidad de 1-a/2. Los valores

mas comunes son:
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Nivel de Confianza o (significacion) Z<sub>a/2</sub>
90% 0.10 1.645
95%, 0.05 1.96
99% 0.01 2.58

Una vez respondidas estas cuestiones, podemos recurrir a la teoria del
muestreo, que nos proporciona las férmulas matematicas para determinar el

tamafio adecuado de muestra (Narayan & Sinha, 2023).

2.3.2 Tamaio de Muestra para Estimar una Media Poblacional (p)

Cuando nuestro objetivo es estimar el valor promedio de alguna
caracteristica cuantitativa (como la talla, el peso, los ingresos econdmicos,

etc.), utilizamos las siguientes formulas.
Para poblaciones finitas (cuando conocemos N):
n=N*Z>*c%)/(e2*(N-1)+72**c?
Donde:

N: Tamafio de la poblacion
Z: Coeficiente de confianza (1.96 para 95% de confianza)

c%: Varianza poblacional (si no se conoce, se estima mediante una prueba
piloto o estudios previos)

€: Error maximo permisible (precision deseada)

Para poblaciones infinitas (cuando N es muy grande o desconocido):

n=(Z>*oc?/ ¢
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.Como estimar ¢* cuando no la conocemos?

En la practica, rara vez conocemos la varianza poblacional. Podemos

estimarla de tres maneras:

1) Revision bibliografica: Buscar estudios previos similares que reporten
la desviacion estandar.

2) Estudio piloto: Realizar una pequeia prueba con 30-50 sujetos para
estimar la varianza.

3) Rango aproximado: Si la variable tiene distribucién aproximadamente
normal y conocemos sus valores minimo y maximo, podemos estimar la

desviacion estandar como:
s = (Valor maximo - Valor minimo) / 4

Este método se basa en que, en una distribucion normal, el 95% de los
datos se encuentran aproximadamente dentro de +2 desviaciones estandar de

la media.

Ejemplo practico:

Queremos estimar el peso promedio de los nifios de 5 a 15 afios en Chosica,
con un nivel de confianza del 95% y un margen de error de +2 kg. No
conocemos la varianza, pero un estudio piloto con 30 nifios arrojé una

desviacion estandar de 5 kg.

Datos:

Z =1.96 (para 95% de confianza)
s =5 kg (estimacion de o)
e=2kg
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Como la poblacion es grande (no conocemos N exacto, pero sabemos que es

> 100,000), usamos la férmula para poblaciones infinitas:

n=(1.96>*52)/22=(3.8416 * 25)/ 4=96.04 / 4 = 24.01 = 25 nifios

Esto significa que necesitamos una muestra de al menos 25 nifios para

estimar el peso promedio con la precision deseada.

2.3.3 Tamano de Muestra para Estimar una Proporcion

Poblacional ()

Cuando nuestro objetivo es estimar un porcentaje o proporcion (como
la prevalencia de asma en nuestro ejemplo), las férmulas son similares, pero

incorporan la variabilidad propia de las proporciones.

Para poblaciones finitas:

n=MN*Z**p*q)/(e*(N-1)+Z**p*q)

Para poblaciones infinitas:

n=(Z**p*q)/ &
Donde:

e p: Proporcion estimada de elementos que poseen la caracteristica de
interés

e (: 1 -p (proporcion que no posee la caracteristica)
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.Como estimar p cuando no la conocemos?
Al igual que con la media, podemos estimar p de tres maneras:

1) Revision bibliografica: Buscar estudios previos que reporten
proporciones similares.

2) Estudio piloto: Realizar una prueba pequeia para tener una estimacion
inicial.

3) Asumir el caso mas desfavorable: Cuando no tenemos ninguna
informacion, asumimos p = 0.5 y q = 0.5, pues este es el escenario que
maximiza el producto p*q (0.5 * 0.5=0.25) y, por tanto, nos da el tamafio

de muestra mas grande y conservador.

Ejemplo practico (nuestro caso):

Queremos estimar la prevalencia de asma en nifios de 5 a 15 afios en Chosica,
con un nivel de confianza del 95% y un margen de error de £3% (0.03). No
tenemos estudios previos, asi que asumimos el caso mas desfavorable (p =
0.5). Segtn el INEI, la poblacion de nifios en ese rango de edad en Chosica

es aproximadamente N = 15,000.

Datos:

e N=15,000

e 7Z=1.96

e p=0.5;9=0.5
e £=0.03

Primero, calculamos el numerador y denominador por separado:

Numerador =N * Z2 * p * q= 15,000 * (1.96)> * 0.5 * 0.5
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= 15,000 * 3.8416 * 0.25
= 15,000 * 0.9604

= 14,406

Denominador=¢>* (N -1)+Z**p * q
=(0.03)> * 14,999 + 3.8416 * 0.25
=0.0009 * 14,999 + 0.9604

=13.4991 + 0.9604

=14.4595

Por lo tanto:

n = 14,406/ 14.4595 = 996 nifios

Necesitamos una muestra de aproximadamente 1,000 nifios para estimar la

prevalencia de asma con el nivel de precision deseado.

Nota importante: Si no conociéramos N (poblacion infinita), el calculo

seria;

n=(1.96>*0.5*0.5)/0.032=(3.8416 * 0.25) / 0.0009 = 0.9604 / 0.0009 =
1,067 ninos

Observemos que el tamafio es ligeramente mayor cuando no consideramos

el factor de correccion por poblacion finita.
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2.4 Métodos de Seleccion de 1a Muestra: Poniendo
en Practica la Teoria

Aleatorio Simple ) [ Sistematico \ Por Conglomerados

Una vez que hemos determinado cuantos individuos necesitamos, la
siguiente pregunta es como seleccionarlos. La eleccion del método de
seleccion depende de la forma como se encuentran organizadas geografica o
administrativamente las unidades de muestreo, asi como de la disponibilidad

del marco muestral.

2.4.1 Tipos de Muestreo Probabilistico

La teoria del muestreo nos proporciona varios disefios muestrales
probabilisticos, cada uno con sus propias caracteristicas, ventajas y

limitaciones.
A) Muestreo Aleatorio Simple (MAS)

El muestreo aleatorio simple es el método mas basico e importante
para la seleccion de una muestra. Operacionalmente, podemos definirlo

como: dada una lista de N unidades elementales (la poblacion), se sortean
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con igual probabilidad n unidades que conformaran la muestra (Narayan &

Sinha, 2023).
Procedimiento:

1) Confeccionar una lista completa de todos los individuos de la poblacion:
el marco muestral.

2) Determinar el tamafio de la muestra n utilizando las férmulas
correspondientes.

3) Utilizando un mecanismo aleatorio (tabla de numeros aleatorios,
programas informaticos, urnas), sortear con igual probabilidad las
unidades que pasaran a formar parte de la muestra.

4) Repetir el proceso hasta completar las n unidades necesarias.

Formas de seleccion:

e Con reemplazo: Un elemento puede ser seleccionado mas de una vez.
Después de cada extraccion, se devuelve el elemento a la poblacion. Es
teoricamente mas simple pero poco usado en la practica.

e Sin reemplazo: Los elementos seleccionados no se devuelven a la

poblacion. Es la forma mas comun en la investigacion real.

Ventajas del MAS Desventajas del MAS

Requiere un listado completo de toda la

1l facil .,
Sencillo y de facil comprension poblacion (marco muestral)

Célculo rapido de medias y Si la poblacion esta muy dispersa, puede
varianzas resultar costoso

Con muestras pequefias, puede no

Existen software para analizar los
representar adecuadamente a subgrupos

datos )

importantes
Base tedrica solida para la Puede ser ineficiente si la poblacion tiene
inferencia estructura
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La tabla de numeros aleatorios:

Independientemente del tipo de muestreo probabilistico, la tabla de nuimeros
aleatorios nos permite seleccionar con igual probabilidad una muestra de cualquier

tamano. Para usarla correctamente:

1) Conocer el tamafio de la poblacion (N) y determinar cudntos digitos tiene (ej.,
si N = 3,000, necesitamos numeros de 4 digitos).

2) Establecer un punto de inicio aleatorio en la tabla.

3) Definir una regla de seguimiento (vertical, horizontal, o combinada).

4) Seleccionar los nimeros que estén dentro del rango 1 a N.

5) Identificar en el marco muestral los elementos correspondientes a los nimeros

seleccionados.

Ejemplo de tabla de numeros aleatorios:

10480 | 15011 01536 D2011 | 81647 [91646 69179 14194 162590 B36207

22368 | 46573 (25595 RB5393 | 30995 89198 27982 53402 93965 34095

24130 | 48360 (22527 P7265 | 76393 64809 15179 |24830 149340 32081

B) Muestreo Sistematico

El muestreo sistematico es una alternativa al MAS que puede ser mas
practica cuando el marco muestral estd ordenado de alguna manera. El
procedimiento exige numerar todos los elementos de la poblacion, pero en lugar
de extraer n nimeros aleatorios, solo se extrae un numero de arranque y a partir de

¢l se selecciona cada k-ésimo elemento (Andrés Gutiérrez, 2016).
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Procedimiento:

1) Determinar el tamafio de la poblacion (N) y el tamafo de la muestra (n).

2) Calcular el intervalo de muestreo:
k =N /n (redondeado al entero mas cercano)

3) Seleccionar aleatoriamente un nimero de arranque (1) entre 1 y k.
4) Los elementos que conforman la muestra son: 1, 1 + k, 1 + 2k, i + 3k, ..., hasta

completar n elementos.

Ejemplo practico:

Supongamos que nuestra poblacion esta compuesta por 360 familias y hemos

determinado que necesitamos una muestra de 30 familias.

1) Calculamos k=360/30=12

2) Elegimos un numero de arranque aleatorio entre 1 y 12. Usando la tabla de
numeros aleatorios, obtenemos 1 = 10.

3) Las familias seleccionadas seran: 10, 22, 34, 46, 58, 70, 82, 94, 106, 118, 130,
142,154, 166,178, 190,202, 214,226, 238, 250, 262,274, 286,298, 310, 322,
334, 346, 358.

Ventaja principal: Es mas facil de implementar que el MAS cuando el marco
muestral es una lista fisica. Precaucion: Si la lista tiene algin patrén periddico que
coincida con el intervalo k, se puede introducir un sesgo (por ejemplo, si la lista

alterna sistematicamente hombre-mujer y k es un nimero par).

C) Muestreo Estratificado

El muestreo estratificado consiste en dividir previamente la poblacion en
subgrupos o estratos que son internamente homogéneos respecto a la caracteristica
de interés, pero diferentes entre si. Luego, se selecciona una muestra independiente

de cada estrato (Arnab, 2017).
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(Por qué estratificar?

1) Precision: Si las mediciones dentro de cada estrato son homogéneas, la
estratificacion produce estimaciones mas precisas que el MAS.

2) Costo: Se puede reducir el costo por observacion al estratificar la poblacion
en grupos convenientes.

3) Informacion por subgrupos: Permite obtener estimaciones separadas para
cada estrato (por ejemplo, estimar la prevalencia de asma por separado para

nifos y ninas).

Procedimiento:

1) Identificar la variable de estratificacion (sexo, edad, nivel socioeconémico,
distrito, etc.).

2) Dividir la poblacion en estratos mutuamente excluyentes.

3) Determinar el tamafio de muestra para cada estrato.

4) Seleccionar una muestra aleatoria (simple o sistematica) dentro de cada

estrato.

Tipos de asignacion:

e Asignacion proporcional: El tamafio de la muestra en cada estrato es
proporcional al tamafio del estrato en la poblacion. Es la mas comun.
n<sub>h</sub> = (N<sub>h</sub>/N) * n

e Asignacion optima: Se asigna mas muestra a los estratos que tienen mayor

variabilidad (para reducir el error total) o menor costo de medicion.

Ejemplo practico:

Para nuestro estudio de asma en Chosica, podriamos estratificar por sexo (nifios y
nifas). Si la poblacién total es 15,000, con 7,500 nifios y 7,500 nifias, y nuestra

muestra total es 1,000, la asignacion proporcional nos daria:
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n<sub>nifios</sub>= (7,500 / 15,000) * 1,000 = 500 nifios

n<sub>nifias</sub> = (7,500 / 15,000) * 1,000 = 500 ninas

[ POBLACION TOTAL (N =15,000) j

|
l |
Estrato 1 5

Ninos
(N,=7,500)

Ninas

500)

v

Muestra 1 ( Muestra 2 a2 || Muestra2
(n,=500) (n,=500) n,=500) )| (n,=500)
3 ok i S

v

[ MUESTRA TOTAL |
L (n=1,000)

D) Muestreo por Conglomerados

El muestreo por conglomerados (o clusteres) es la cuarta técnica de
muestreo probabilistico y, de las cuatro, es la que puede introducir mayor sesgo.
Sin embargo, estd considerada dentro del muestreo probabilistico y es

extremadamente 1til en ciertas circunstancias (Lohr, 2022).

Consiste en identificar grupos de unidades de estudio, llamados
conglomerados o clusteres, donde cada grupo presenta toda la variabilidad que se
observa en la poblacion. Es decir, los conglomerados son como "mini-poblaciones"

que reflejan la diversidad del conjunto total.

Diferencia clave con el muestreo estratificado:

e En el estratificado, los estratos son internamente homogéneos y diferentes

entre si, y se toma muestra de todos los estratos.

Pag. 50



ESTADISTICA SIN MIEDO - Descifrando los niimeros que explican el mundo

e En el de conglomerados, los conglomerados son internamente heterogéneos
(reflejan la diversidad poblacional) y se selecciona solo algunos

conglomerados, estudiando luego todos (o una muestra) de sus elementos.

Procedimiento (dos etapas):

1) Primera etapa: Seleccionar aleatoriamente una muestra de conglomerados (por
ejemplo, centros de salud, escuelas, manzanas de viviendas).

2) Segunda etapa (opcional): Dentro de cada conglomerado seleccionado, se
puede estudiar a todos los elementos o seleccionar una muestra aleatoria de

ellos.

Ejemplo practico:

Retomemos nuestro estudio sobre asma en nifios de Chosica. Si quisiéramos

utilizar muestreo por conglomerados:

1) Identificamos los conglomerados: podrian ser las instituciones educativas del
distrito.

2) Seleccionamos aleatoriamente, por ejemplo, 10 de las 50 escuelas primarias
de Chosica.

3) Dentro de cada escuela seleccionada, entrevistamos a todos los nifios de 5 a 15
aflos (muestreo por conglomerados de una etapa) o seleccionamos
aleatoriamente algunos ninos de cada escuela (muestreo por conglomerados

de dos etapas).

Ventajas:

e Muy util cuando las unidades estan geograficamente dispersas.
e Reduce significativamente los costos de traslado y logistica.
e No requiere un marco muestral de todas las unidades individuales (solo de

conglomerados).
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Desventajas:

e Mayor error de muestreo que el MAS para el mismo tamafio de muestra.
e Los calculos de precision son mas complejos.

e Si los conglomerados no son realmente heterogéneos, el sesgo puede ser

considerable.

2.5 Consideraciones Eticas en el Muestreo

:
[N obh o=l
A i 6 @ i

Consentimiento Confidencialidad Transparencia ‘ Transparencia Evitar Sesgos

Informado
'

Antes de cerrar este capitulo, es importante reflexionar sobre las
implicaciones éticas del muestreo. La forma en que seleccionamos nuestra
muestra no es neutral; tiene consecuencias sobre quiénes son incluidos en los

estudios y, por tanto, sobre qué conocimientos se generan y para quiénes

(Israel, 2015).

Principios éticos fundamentales:

1) Inclusion y representatividad: Evitar sistematicamente excluir a ciertos
grupos (por razones de accesibilidad, idioma, etc.) puede perpetuar
desigualdades en el conocimiento. Un estudio sobre salud que solo
incluya a personas que viven cerca de hospitales urbanos no nos dira nada

sobre la salud en zonas rurales.
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2) Consentimiento informado: Los participantes deben ser informados de
que forman parte de una muestra y de los fines de la investigacion. La
aleatoriedad no exime del deber de obtener consentimiento.

3) Confidencialidad: La informacion obtenida de la muestra debe ser
protegida. El hecho de que trabajemos con muestras no significa que los
datos sean menos sensibles.

4) Devolucion de resultados: Siempre que sea posible, los resultados del
estudio deberian ser accesibles a las comunidades que participaron en la

muestra.

Lo que aprendimos en este capitulo (y no deberias olvidar)

Hemos cubierto mucho terreno en estas paginas, asi que vamos a parar
un momento, tomar aire y repasar lo esencial. Porque una cosa es leerlo y
otra muy distinta es quedarse con lo que de verdad importa. Ahi van las ideas

clave:
1) Las muestras no probabilisticas: rapidas, utiles, pero con limites

Son esas que se eligen sin sorteos ni azar: el investigador va a lo que tiene a
mano (conveniencia), busca cuotas de gente con cierto perfil, o recurre a
expertos y voluntarios. Funcionan para tanteos, para estudios exploratorios,
para entender como piensa un grupo concreto. Pero ojo, con ellas no puedes
salir en la tele diciendo "el 60% de los peruanos piensa que...". No

generalizan y no permiten calcular el margen de error. Punto.

2) Las muestras probabilisticas: el reino del azar bien entendido

Aqui cada persona tiene una probabilidad conocida de salir elegida, como en
una tdmbola pero con método. Esto es lo que permite hacer inferencias, es

decir, hablar de la poblacion con fundamento y, ademads, ponerle numeros al
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error que podemos estar cometiendo. Si lo que buscas es representatividad

de verdad, este es tu camino.

3) El tamaiio si importa (pero no es lo unico que importa)

(Cuanta gente necesito? La respuesta cldsica: depende. Depende de la

confianza que quieras tener (lo tipico es 95%), del margen de error que estés

dispuesto a tolerar (si es muy pequeio, necesitaras mas gente) y de lo variada

que sea la poblacion. Ademas, no es lo mismo calcular el tamafio para sacar

una media por ejemplo, el ingreso promedio que para estimar una proporcion

como el porcentaje que votaria por alguien. Las formulas son distintas, y en

el capitulo las hemos visto con calma.

4) Cuatro formas de elegir bien, cada una con su aquel

El muestreo aleatorio simple es el rey, el que todos tenemos en la
cabeza: numeras a todos y haces un sorteo. El problema es que necesitas
la lista completa, y eso no siempre se tiene.

El sistematico es un primo practico: ordenas a la gente y vas cogiendo
uno de cada tantos. Mas rapido, pero con algiin que otro riesgo si la lista
tiene patrones ocultos.

El estratificado es para quienes quieren asegurarse de que ningiin grupo
se quede fuera. Divides la poblacién por capas (por distritos, por
edades...) y sorteas dentro de cada una. Ganas precision y puedes
comparar grupos.

El muestreo por conglomerados es el comodin para cuando la gente
esta muy dispersa. En lugar de ir casa por casa, eliges manzanas enteras,
colegios enteros, y dentro de ahi encuestas a todos o a unos pocos.

Abhorras viajes, pero pierdes un poco de punteria.
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5) Y nunca, nunca, olvidar la ética

Esto no es un detalle menor. Elegir la muestra también implica decidir a
quién dejamos fuera y a quién incluimos. Hay que ser justos, respetar que la
gente decida si participa o no, y cuidar sus datos como si fueran nuestros.

Porque la estadistica, cuando se hace bien, también es una forma de respeto.

Ahora que ya sabemos como elegir una muestra que sea un espejo fiel de la
poblacion, toca dar el siguiente paso. En el proximo capitulo vamos a
meternos en otro jardin: una vez que tenemos a nuestra gente seleccionada,
,como nos aseguramos de que las preguntas que les hacemos realmente
sirvan para medir lo que queremos medir? Porque de nada sirve preguntarle

a la persona indicada si la pregunta esta mal hecha. Ahi nos vemos.
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CAPITULO III: MIDIENDO LO INVISIBLE:
INTRODUCCION A LA MEDICION EN
CIENCIAS SOCIALES

CONCEPTOS ABSTRACTOS ;_COMO SE MIDEN? TECNICAS DE MEDICION
) . R : ([ Escalas
Actitudes - =» Definir el constructo =" = Nominal, Ordinal, Intervalo, Razén
v=|

v=|| Establecer indicadores ~ —» Cuestionarios

m Confianza  ---- Disenar instrumentos —_— &3 Entrevistas
g TN
. ; P WA Y
Satisfaccion  ----.---- > _>l Aplicar escalas | S Q Observacién “/J y:

)
6 Opinién pdblica ..... Recolectar datos ) =S Pruebas y Tests | \\g
S L o .
IMPORTANCIA DE MEDIR EN CIENCIAS SOCIALES = .
Convertir Facilita Permite Mejora la Valida =
ideas en datos el analisis comparar objetividad teorias

1]

PR-E-e - QY

Pongamonos en situacion. Imagina que necesitas saber la estatura de
un estudiante. Coges un metro, lo pones desde el suelo hasta el ultimo pelo,
y listo: 1,75. No hay discusion, no hay interpretacion. La altura es de esas
cosas que estan ahi, se tocan, se ven, y todo el mundo acepta que el metro

mide lo que tiene que medir.

Pero la vida rara vez es tan sencilla. Porque, ;como le haces cuando lo
que te interesa no se puede tocar? Ahi esta el busilis de la cuestion. Piensa
en cosas como la inteligencia. Nadie ha visto nunca una inteligencia
paseandose por la calle, ;verdad? Vemos a alguien resolver un problema
complejo, oirle hablar con lucidez, y decimos: "este debe ser inteligente".
Pero lo que vimos fueron manifestaciones, pistas, comportamientos. La
inteligencia en si misma es una especie de fantasma que asumimos que existe

porque vemos sus huellas.
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Lo mismo pasa con la satisfaccion laboral de ese enfermero que trabaja
turnos interminables. No podemos abrirle el pecho y ver un cartelito que
ponga "satisfaccion: 7 sobre 10". Lo que hacemos es preguntarle, observar
su cara, notar si llega contento o arrastrando los pies. O con la actitud de un
profesor hacia las nuevas tecnologias en el aula. O con la calidad de vida de
alguien que vive con una enfermedad crénica. Todo eso son constructos, que
es como los expertos llaman a estas realidades invisibles. También se dice

variables latentes, porque estan ahi, latiendo, pero escondidas.

Y ahi tenemos el dilema: ;como mides lo que no se ve? ;Cémo pones
niumero a lo que no tiene cuerpo? Pues buscando sus sefiales, sus
manifestaciones observables. Lo que la gente dice, lo que hace, como
responde cuando le preguntas (Fitzner, 2007). De eso, justamente, va este

capitulo.

Este capitulo viene a ser como ese puente que conecta dos orillas: del
lado de alla qued6 el muestreo, con todo lo que aprendimos sobre como
elegir a la gente indicada. Del lado de acé nos espera lo que viene después,
eso de la validez y la confiabilidad que exploraremos a fondo en el Capitulo
IV. Pero para cruzar de una orilla a otra hace falta un tramo intermedio, y de
eso vamos a hablar ahora. Porque de nada sirve tener una muestra de ensuefio

si luego no sabemos cémo preguntar.

El meollo del asunto es el siguiente: en ciencias sociales, en
psicologia, en educacion, en salud, casi siempre queremos medir cosas que
no se ven. La inteligencia, la motivacion, el estrés, la calidad de vida, la
vocacion de servicio... todo eso son fantasmas, maravillosos pero fantasmas
al fin. Y el desafio estd en convertir esos espectros en algo tangible, en
numeros que podamos analizar, en datos que nos permitan comparar,

concluir y, con un poco de suerte, entender mejor el mundo.
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Como apunta un experto en esto (Furr, 2022), medir en estos terrenos
es basicamente ponerle numeros a la realidad, pero con reglas muy claras.
Suena facil, pero no lo es. Porque esas reglas tienen que ser tan sélidas y tan
bien explicadas que cualquier otro investigador, en cualquier otro pais y
dentro de diez afios, pueda aplicarlas y obtener resultados que tengan sentido
comparar con los tuyos. Si cada cual mide a su manera, el caos estd

asegurado.

Y aqui viene una de esas diferencias que parecen pequefias pero que
lo cambian todo. No es lo mismo soltarle a alguien un "oye, ;y ti estas
satisfecho con tu trabajo?" y anotar lo que dice, que construir todo un
tinglado de preguntas, una escala bien pensada, que explore distintos angulos
de esa satisfaccion. Lo primero puede valer para una charla de café. Lo
segundo es lo que permite hacer ciencia. Cuando termines este capitulo, vas
a entender por qué esa diferencia no es un capricho de especialistas, sino el

corazon mismo de cualquier investigacion que se precie.

3.1 De Conceptos Abstractos a Variables Medibles: El
Proceso de Operacionalizacion

\
Indicadores |

w V w R INDICADORES VARIABLES MEDIBLES

CONCEPTO * % de metas cumplidas —=78% WY — ‘

ABSTRACTO * Nivel de motivacién @ ) $ $3500

3 * Satisfaccion salarial |« Escala de Motivacién 1-5 ‘
* Q=$3500
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El primer gran desafio de cualquier investigador es convertir una idea
abstracta en algo que pueda ser observado y medido. Este proceso se conoce
como operacionalizacion y es, posiblemente, el paso més creativo y, a la vez,
mas riguroso de toda investigacion (Hernandez Sampieri & Mendoza Torres,

2018).

3.1.1 Conceptos, Constructos y Variables

Para entender la operacionalizacidon, necesitamos distinguir tres

niveles de abstraccion:

1. Concepto: Es una idea general, una abstraccion que utilizamos en el
lenguaje cotidiano. Por ejemplo: "inteligencia", "felicidad", "violencia",
"calidad educativa". Los conceptos son utiles para la comunicacién diaria,

pero son demasiado vagos para la investigacion cientifica.

2. Constructo: Es un concepto que ha sido deliberadamente inventado o
adoptado para un proposito cientifico. Los constructos son conceptos pero
con una definicibn mas precisa, aunque siguen siendo abstractos. Por
ejemplo, la psicologia ha desarrollado el constructo de "inteligencia
emocional" para referirse a un conjunto especifico de habilidades

relacionadas con el manejo de las emociones (Perloff, 1997).

3. Variable: Es un constructo que ha sido operacionalizado, es decir, que
hemos definido como se va a medir. Una variable puede tomar diferentes
valores. Por ejemplo, la "inteligencia emocional" puede ser medida a través

de un test que arroje una puntuacién numérica; esa puntuacion es la variable.
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Ejemplo del proceso de operacionalizacion:

Nivel Ejemplo 1 Ejemplo 2 Ejemplo 3
Cor‘lc‘epto Inteligencia Estrés Calidad de vida
cotidiano
Inteligencia 16gico- | Estrés laboral | Calidad de vida
Constructo L. .
cientifico matematica (Karasek) relacionada con la salud
(Gardner) (WHOQOL)
. Puntuacion en el | Puntuaciéon en la | Puntuacion en el
Variable . .
., test de Raven escala de | cuestionario
(medicion)
demandas-control | WHOQOL-BREF

3.1.2 Dimensiones e Indicadores

La mayoria de los

constructos en

ciencias sociales son

multidimensionales, es decir, estdn compuestos por varios aspectos o facetas.

Por ejemplo, la "calidad de vida" no es una sola cosa; incluye dimensiones

fisicas, psicologicas, sociales y ambientales.

Para medir adecuadamente un constructo, necesitamos:

e Dimensiones: Los grandes componentes o facetas del constructo.

e Indicadores: Manifestaciones especificas y observables de cada

dimension. Los indicadores son la base para formular las preguntas o

items del instrumento de medicion.
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Ejemplo de operacionalizacion de "Satisfaccion Laboral"

CONSTRUCTO:
SATISFACCION LABORAL

|
1 1

Dimensioén 1: Dimension 2:
Satisfaccion intrinseca Satisfacciéon extrinseca
(relacionada con el trabajo en $i mismo) (relacionada con el entorno laborai)
} I I )
e e =\

. R £ = : ] .
Indicadores: Indicadores: Indicadores: Indicadores:

- Interés por las tareas| | - Salario - Selario - Salario
- Oportunidad dedesarrollo| | - Relacién con jefes - Relacion con jefes - Relacién con jefes
- Autonomia - Relacién con companeros - Relacién con compareros | | - Condiciones fisicas
- Logro personal & Logro personal -
v ¢ v v
ftem 1 W --- ( ftem 2 j - ftem5  |----- ftem 6
“Mi trabajo " “Estoy satisfecho e
es interesante” \_ con mi salario” )

Adaptado de (Warr et al., 1979).

3.1.3 Niveles de Medicion: La Escalera de Stevens

Una vez que hemos definido nuestras variables, necesitamos entender
qué tipo de informacion proporcionan. El psicologo Stanley Smith Stevens
(1946) propuso una clasificacion de los niveles de medicion que sigue siendo

fundamental hasta hoy:

1. Nivel nominal: Las categorias son mutuamente excluyentes y no tienen

un orden inherente. Solo podemos contar frecuencias.

Ejemplo: Sexo (hombre/mujer), estado civil

(soltero/casado/divorciado/viudo), religion.
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2. Nivel ordinal: Las categorias tienen un orden, pero no sabemos la

distancia exacta entre ellas.

Ejemplo: Nivel socioeconémico (bajo/medio/alto), grado de acuerdo (muy

en desacuerdo/en desacuerdo/indiferente/de acuerdo/muy de acuerdo).

3. Nivel de intervalo: Hay un orden y la distancia entre categorias es
conocida y constante, pero el cero es arbitrario (no significa ausencia de la

propiedad).

Ejemplo: Temperatura en grados Celsius (0°C no significa ausencia de

temperatura), coeficiente intelectual.

4. Nivel de razon: Tiene todas las propiedades del intervalo y, ademas, el

cero es absoluto (significa ausencia de la propiedad).

Ejemplo: Altura (0 cm significa ausencia de altura), peso, ingresos en soles,
edad.

Importancia de esta clasificacion: El nivel de medicién determina qué
analisis estadisticos podemos realizar. Con variables nominales podemos
usar frecuencias y moda; con ordinales, medianas; con intervalo y razon,

medias y desviaciones estdndar (véase la tabla siguiente).

NOMINAL ORDINAL INTERVALO RAZON
Sexo Nivel socioecondémico Temperatura (°C) Edad
Estado Civil Grado de acuerdo Coeficiente intelectual | Peso
Religion Nivel educativo Fecha calendario Ingresos

Etiqueta + Etiqueta + Etiqueta +
Etiqueta Orden Orden + distancia | orden +
Sin orden constante distancia +

cero absoluto
Estadisticos: Estadisticos: Estadisticos: , L.
) ) ) Estadisticos:

Frecuencias Mediana Media
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Moda Percentiles Desviacion estandar Media
Chi-cuadrado | Rangos Correlacion de | Desviacion
Pearson estandar

Coeficiente de
variacion

3.2 El Instrumento de Medicion: Tipos y

' 4 *
Caracteristicas
Cuestionarios y Escalas
o LB Mm&w w.mm ) Estoy satisfecho con mi W
trabajo

Permite medir actitudes mediante preguntas que solicitan el grado

O Totalmente
. . en D
de acuerdo o desacuerdo con afirmaciones. g

O En desacuerdo

O Indeciso

De acuerdo

/ Escala de 5 puntos, pudiendo variar entre 3y 7.

O Totalmente de acuerdo

[EE OTROS TIPOS DE ESCALAS

v 4

(1) ESCALA DE THURSTONE [£) ESCALA DE GUTTMAN | (&) DIFERENCIAL SEMANTICO (OSGOOD)
Asigna valores numéricos a Consiste en un conjunto de Mide con adjetivos bipolares en
afirmaciones para evaluar afirmaciones de menor a mayor escalas de 7 puntos.

complcjidad.

0

Ejemplo: “Mi jefe es”
Incompetente =)= Competente

+Frio c—(Ju— — C3lid0 7w
11203 4 (5 (6 789100 Gusta O
> OOt

Ejemplo: “Fumar deberia prohibirse
en lugares publicos”

Disgusta

Una vez que hemos operacionalizado nuestro constructo en
dimensiones e indicadores, necesitamos un vehiculo para registrar las

observaciones: el instrumento de medicion.

Un instrumento de medicion es cualquier recurso que utiliza el
investigador para registrar informacion sobre las variables que tiene en
mente (Hernandez Sampieri & Mendoza Torres, 2018). En ciencias sociales,

los instrumentos mas comunes son:
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3.2.1 Cuestionarios y Escalas

El cuestionario: Es un conjunto de preguntas sobre una o mas variables a
medir. Puede incluir preguntas abiertas (el participante responde con sus

propias palabras) o cerradas (selecciona entre opciones predefinidas).
Ejemplo de preguntas en un cuestionario:

e Pregunta abierta: ";Qué opina sobre la calidad de la educacion virtual en
su universidad?"
e Pregunta cerrada: ";Como califica la calidad de la educacion virtual en

su universidad?"
a) Muy buena
b) Buena
c) Regular
d) Mala

e) Muy mala

Las escalas: Son un tipo especial de cuestionario disefiado para medir
constructos psicologicos o sociales. La caracteristica distintiva de una escala
es que busca ubicar al individuo en un continuo, en una dimension (o varias)

previamente definida (DeVellis & Thorpe, 2022).

3.2.2 La Escala de Likert: La Reina de las Mediciones

La escala de Likert desarrollada por (Rensis Likert, 2017), es el

formato de respuesta mas utilizado en ciencias sociales. Consiste en
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presentar una afirmacion y pedir al participante que exprese su grado de

acuerdo o desacuerdo en una escala que tipicamente tiene 5 o 7 puntos.

Formato tipico de escala Likert de 5 puntos:

Afirmacion

Muy en
desacuerdo

(0))

En
desacuerdo

@)

Indiferente

(©))

De acuerdo

(C))

Muy de
acuerdo

(©)

Me siento
orgulloso
de trabajar
en esta
institucion

Mi trabajo
me permite
desarrollar
mis

habilidades

El ambiente
laboral es
agradable

Ventajas de la escala Likert:

e Facil de construir y administrar

e Familiar para la mayoria de los encuestados

e Permite capturar matices en las opiniones

e Produce datos que pueden ser tratados como intervalo (en la practica)

Precaucion: Aunque técnicamente los datos de Likert son ordinales, en la

practica investigadora se tratan frecuentemente como si fueran de intervalo,

lo que permite calcular medias y desviaciones estandar. Esta practica es

aceptada siempre que se haga con cautela y se verifiquen ciertos supuestos

(Norman, 2010).
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3.2.3 Otros Tipos de Escalas

Escala de Thurstone: Busca crear una escala con intervalos aparentemente
iguales. Un grupo de jueces evalua la intensidad de cada afirmacion, y solo
se seleccionan aquellas en las que hay consenso sobre su posicion en el
continuo (Thurstone, 1928). Es mas compleja de construir pero muy

rigurosa.

Escala de Guttman (o escalograma): Asume que los items pueden
ordenarse jerarquicamente. Si una persona estd de acuerdo con un item,
también estard de acuerdo con todos los items de menor intensidad. Por
ejemplo, en una escala de participacion politica, estar de acuerdo con
"participaria en una marcha" implica estar de acuerdo con "firmaria una

peticion" (Guttman, 1944).

Diferencial semantico (Osgood): Se presenta un concepto y se pide al
participante que lo califique en una serie de escalas bipolares de 7 puntos

(Osgood et al., 1978).
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3.3 El Proceso de Construccion de un Instrumento

"E@"/A‘/_ que se quire medi ng \ \AA\ '{"“ N
\ @ \ 1,,‘ } “‘

- . @ il O«
| @ _, Generar un banco de items &« O e,

|
v il O tdeciso
i) /. e

T @ e acverdo
E| Determinar el formato de respuesta
=

| Esloysal}sfechomnmi

trabajo

O Touimente en Oesacuerdo,

O motame

nte de acuerdo

3 Revision por expertos (juicio de expertos)
C /"

Construir un buen instrumento de medicion no es algo que se
improvise. Requiere un proceso sistematico que garantice que, al final,
tendremos un instrumento que cumpla con los criterios de validez y

confiabilidad que exploraremos en el Capitulo I'V.

A continuacion, presentamos las etapas del proceso de construccion,
basadas en las recomendaciones de (DeVellis & Thorpe, 2022) vy (Streiner
et al., 2024):

Etapa 1: Definir claramente lo que se quiere medir

Antes de escribir la primera pregunta, debemos tener una definicion clara y

precisa del constructo. Esto implica:

e Revisar la literatura para entender como otros investigadores han

definido el constructo.
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e Delimitar qué aspectos del constructo incluiremos y cudles excluiremos.

e Identificar las dimensiones del constructo (si es multidimensional).

Etapa 2: Generar un banco de items

Redactar entre 3 y 4 veces mas items de los que se planea incluir en la version

final. Las reglas para una buena redaccion de items incluyen:

Hacer Evitar

Preguntas dobles (";Esta satisfecho
Usar lenguaje simple y claro con su salario y con sus
compafieros?")

Términos ambiguos

nn

Redactar frases cortas (menos de 20 palabras) (“frecuentemente”, "a menudo")

Incluir items positivos y negativos Jerga técnica o modismos locales

Hay que asegurar que cada item exprese una | Afirmaciones con las que casi todos
sola idea estarian de acuerdo

Hacer que los items sean relevantes para el | Afirmaciones extremas que nadie
constructo respaldaria

Etapa 3: Determinar el formato de respuesta

Decidir si usaremos una escala Likert (5 o 7 puntos), una escala visual
analoga, o algiin otro formato. Para escalas Likert, es recomendable incluir
una opcion neutral (como "indiferente" o "ni de acuerdo ni en desacuerdo")

para no forzar a los participantes a tomar una posicion.

Etapa 4: Revision por expertos (juicio de expertos)

Someter el instrumento preliminar a la evaluacidbn de personas con
experiencia en el tema (expertos en contenido) y en metodologia (expertos

en medicion). Los expertos evaluaran:
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e (laridad: ;La redaccion es comprensible?
e Coherencia: (El item es relevante para la dimension que pretende medir?
e Suficiencia: ;Los items cubren adecuadamente todas las dimensiones?

e Sesgo: ;Algun item induce una respuesta particular?

Etapa S: Prueba piloto

Aplicar el instrumento a una pequeia muestra (30-50 personas) con

caracteristicas similares a la poblacion objetivo. El piloto permite:

e Identificar problemas de comprension.
e Registrar el tiempo necesario para completar el instrumento.

e Obtener datos preliminares para evaluar la confiabilidad.

Etapa 6: Evaluacion de propiedades psicométricas

Con los datos del piloto (y posteriormente con los datos definitivos),

evaluamos:

e Validez: (El instrumento mide lo que pretende medir?

e Confiabilidad: ;Las mediciones son consistentes?

Estos conceptos son tan importantes que les dedicaremos el proximo capitulo

completo.

Etapa 7: Version definitiva

Incorporar los ajustes derivados de las etapas anteriores y producir la version

final del instrumento, lista para ser aplicada a la muestra completa.
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3.4 Errores Comumes en la Construccion de
Instrumentos

| ¢Estas safisfecho

con tu saliaj ¢

« El objetivo de la medicién no es especifico —— | vamblente labora?

f /) Preguntas dobles (double-barreled questions)

« Plantea dos ideas en una sola pregunta

{t ror 3 _z/> Preguntas tendenciosas (leading questions) - -~ >

= Sugiere o influye en la respuesta

7~ “ Error " Version definitiva

A lo largo de nuestra experiencia docente e investigadora, hemos
identificado una serie de errores frecuentes que cometen quienes se inician
en la construccion de instrumentos. Conocerlos es el primer paso para

evitarlos.

Error 1: No definir claramente el constructo

El error mas comun es comenzar a redactar preguntas sin tener una definicion
clara de qué se quiere medir. El resultado suele ser un instrumento que
mezcla aspectos de diferentes constructos y termina midiendo "un poco de

todo y nada en particular".

Pag. 70



ESTADISTICA SIN MIEDO - Descifrando los niimeros que explican el mundo

Error 2: Preguntas dobles (double-barreled questions)

Ocurre cuando una pregunta aborda dos temas diferentes, y el participante

no sabe a cual de ellos responder.

e Incorrecto: ";Esta satisfecho con el salario y las condiciones de trabajo?"
(¢ Qué pasa si esta satisfecho con el salario pero no con las condiciones?)

e Correcto: Dividir en dos preguntas separadas.

Error 3: Preguntas tendenciosas (leading questions)
Son preguntas que, por su redaccion, inducen una respuesta particular.

e Incorrecto: ";No cree usted que la educacidén virtual es inferior a la
presencial?"
e Correcto: "En su opinion, ;coémo compararia la educacion virtual con la

presencial?"

Error 4: Uso de dobles negativos
Confunden al participante y dificultan la interpretacion.

e Incorrecto: "No estoy en desacuerdo con que no se deba prohibir el
consumo de alcohol" (;?)

e Correcto: "Estoy de acuerdo con permitir el consumo de alcohol."

Error 5: Falta de equilibrio en items positivos y negativos

Si todos los items estan redactados en la misma direccion (por ejemplo, todos

positivos), algunos participantes pueden caer en el sesgo de "aquiescencia",
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es decir, tender a estar de acuerdo con todo sin importar el contenido. Incluir
items redactados en direccion contraria ayuda a detectar y controlar este

sesgo.

Ejemplo de items equilibrados en una escala de autoestima:

e Positivo: "En general, me siento satisfecho conmigo mismo."
e Negativo: "A veces pienso que no soy bueno para nada." (invertir la

puntuacion)

Error 6: Longitud excesiva

Un instrumento demasiado largo puede causar fatiga en los participantes, lo
que lleva a respuestas descuidadas o al abandono. Como regla general, un

cuestionario no deberia tomar mas de 20-30 minutos en completarse.

Error 7: Formato confuso o poco claro

Instrucciones confusas, escalas mal disefiadas o saltos complejos entre
preguntas pueden invalidar todo el instrumento, por buenas que sean las

preguntas individuales.

3.5 La Importancia del Contexto Cultural en la
Medicion

Un aspecto que a menudo se descuida es la adecuacion cultural de los

instrumentos de medicion. No podemos tomar un instrumento desarrollado
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en Estados Unidos o Europa, traducirlo literalmente y aplicarlo en el Pert

asumiendo que medira lo mismo.

Consideraciones culturales:

)

2)

3)

Equivalencia conceptual: El constructo que queremos medir, ;tiene el
mismo significado en ambas culturas? Por ejemplo, el concepto de
"familia" puede variar significativamente entre culturas.

Equivalencia lingiiistica: La traduccion debe ser precisa y, ademas,
comprensible. No basta con una traduccion literal; debe ser una
adaptacion que preserve el significado original pero use expresiones
naturales en el idioma de destino.

Equivalencia métrica: ;La escala funciona de la misma manera en
ambas culturas? Esto se evalia mediante técnicas estadisticas como el

analisis factorial confirmatorio multigrupo (Muiiiz et al., 2013).
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Proceso
instrumentos:

i

recomendado para la

Version original (idioma A)

Traduccion (idioma B)
por traductor nativo en idioma B

adaptacion

L]
)
en

v -
v
e
-—p

—

== £

3.6 Instrumentos Existentes vs.

Propios

l

Retrotraduccién (idioma A)
por traductor nativo en idioma A
|
¥
Comité de expertos
compara original y retrotraduccién

l

Prueba piloto con personas del
contexto cultural de destino

A

Ajustes finales y evaluacion de
propiedades psicométricas

transcultural de

Instrumento desarrollado
en su idioma original

Se busca equivalencia
semantica y conceptual

Se traduce de vuelta
al idioma original

Revisa diferencias
y ajustes necesarios

Evalta comprension
y pertinencia cultural

Valida confiabilidad,
validez y estructura

Instrumentos

Una decision importante que enfrenta todo investigador es si construir

su propio instrumento o utilizar uno ya existente. Ambas opciones tienen

ventajas y desventajas:

Utilizar un instrumento existente

Ventajas:

e Ahorra tiempo y recursos.

e Ya cuenta con evidencia de validez y confiabilidad.

e Permite comparar resultados con otros estudios.

e Generalmente ha sido refinado a través de multiples aplicaciones.
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Desventajas:

e Puede no ajustarse perfectamente a los objetivos especificos de
nuestra investigacion.
e Puede estar desactualizado.

e Puede tener problemas de adaptacion cultural.

Construir un instrumento propio
Ventajas:

e Se ajusta perfectamente a los objetivos de la investigacion.
e Podemos incorporar aspectos especificos del contexto local.

e (Generamos conocimiento nuevo sobre la medicidon del constructo.

Desventajas:

e Requiere mucho tiempo y recursos.
e Necesitamos demostrar su validez y confiabilidad (no es automatico).

¢ Dificulta la comparacion con otros estudios.

Recomendacion practica: Siempre que sea posible, utilice instrumentos
existentes que cuenten con buenas propiedades psicométricas y que hayan
sido adaptados a su contexto cultural. Reserve la construccidon de nuevos
instrumentos para cuando realmente no exista ninguno adecuado o cuando
su objetivo de investigacion sea precisamente desarrollar una nueva

medida.
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3.7 La Etica en la Medicién

g

1/ Respeto por la dignidad humana

v
<Consentimeento
Informado

O Mucho

Tratar a los participantes con dignidad y respeto

@ § Confidencialidad ) - - - -------—-—-—____

Proteger y mantener en secreto la informacion
de los participantes.

3; Consentimiento informado S

Obtener el permiso voluntario de los participantes
tras explicar el estudio.

& 4. Devolucién de resultados

Compartir hallazgos relevantes con los participantes,
si es posible.

e @Minimizaqén deldanos o) ~————-—=~~~-_
& s 2

=r Reducir el riesgo de dano fisico o psicolégico.

—

N

La medicién en ciencias sociales implica una responsabilidad ética

hacia los participantes. Algunos principios fundamentales son:

1) Respeto por la dignidad humana: Los participantes no deben ser
reducidos a "nimeros" o "datos". Son personas con derechos.

2) Confidencialidad: Las respuestas individuales no deben ser reveladas.
Los datos deben ser reportados de manera agregada.

3) Consentimiento informado: Los participantes deben saber qué se va a
medir, para qué fines y como se protegera su informacion.

4) Devolucion de resultados: Siempre que sea posible, los resultados
deben ser compartidos con las comunidades que participaron.

5) Minimizacion de dafios: Las preguntas no deben causar malestar
innecesario. En temas sensibles (violencia, salud mental, etc.), se debe

tener especial cuidado.
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Lo que aprendimos en este capitulo (el arte de atrapar lo invisible)

Hemos llegado al final de este tramo del viaje, y la verdad es que
hemos cubierto mucho terreno. Vale la pena hacer una pausa, echar la vista
atras y quedarnos con lo que de verdad importa. Porque convertir lo abstracto
en medible no es un juego de nifios, y todo lo que hemos visto aqui nos va a

acompaiiar de ahora en adelante.
1) La operacionalizacion, o cOmo darle cuerpo a un fantasma

Lo primero y mas importante: ese proceso de bajar las ideas del cielo
a la tierra tiene nombre. Se llama operacionalizacion, y consiste en coger un
constructo la inteligencia, la satisfaccion, lo que sea, partirlo en dimensiones
mas manejables y, de ahi, sacar indicadores concretos que podamos

preguntar. Es como desmontar un reloj para entender como funciona.

2) Los niveles de medicion no son un capricho

Lo de Stevens no es una ocurrencia de alguien con demasiado tiempo
libre. Que los datos sean nominales, ordinales, de intervalo o de razén
determina qué puedes hacer con ellos después. Mezclarlos sin criterio es
como usar un destornillador para clavar un clavo: puedes intentarlo, pero el

resultado sera un desastre.

3) Las herramientas del oficio

En ciencias sociales, el martillo y el cincel son los cuestionarios y las
escalas. Y entre todas ellas, la escala Likert es la reina: esas preguntas con
opciones que van del "totalmente en desacuerdo" al "totalmente de acuerdo"

estan por todas partes, y con razon. Bien construidas, son una maravilla.
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4) El camino para hacer bien las cosas (que tiene sus pasos)

No se llega a un buen instrumento por casualidad. Hay una ruta:
primero defines bien el constructo, luego generas preguntas, eliges un
formato, se lo ensefias a expertos para que lo critiquen, haces una prueba con
gente de a pie, evaluas si funciona y, solo entonces, lanzas la version

definitiva. Saltarse pasos es pedir problemas.

5) Los errores que delatan al novato (y al que va con prisa)

Preguntar dos cosas a la vez (";esta satisfecho con su sueldo y con su
horario?"), llevar al encuestado hacia doénde queremos (";no cree usted
que...?"), no dar opciones equilibradas, hacer el cuestionario eterno... Todo
eso son pecados capitales que invalidan lo que tanto trabajo nos costd

construir.

6) Lo que funciona en Madrid no tiene por qué funcionar en Lima

La cultura importa, y mucho. Usar un test hecho en otro pais sin
adaptarlo es como ponerse un traje ajeno: puede que te entre, pero seguro
que no te queda bien. La adaptacion transcultural no es un lujo, es una

necesidad.

7) Y nunca, nunca, olvidar que detras hay personas

Esto parece obvio, pero conviene repetirlo: cuando medimos, estamos

pidiéndole a alguien que nos cuente algo de su vida. Eso merece respeto,
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cuidado y confidencialidad. No es solo cuestion de técnica, es cuestion de

humanidad.

Y ahora que ya sabemos como construir un instrumento que capture lo
que queremos medir, llega el momento de ponernos exigentes. En el préximo
capitulo vamos a someterlo a examen: ;de verdad mide lo que dice medir?
.Y lo hace siempre de la misma manera, o es como esos termometros locos
que unos dias marcan una cosa y otros otra? Ahi nos espera la validez y la

confiabilidad. Y créeme, merece la pena.
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CAPITULO IV: ;:ES CONFIABLE LO QUE
MIDE? VALIDEZ Y CONFIABILIDAD DE
UN INSTRUMENTO

AR SR T e S

¢ Mide lo que se pretende medir? ¢ Los resultados son consistentes y repetibles?

Exactitud e Pertinencia Consistencia e Precision

¢ Qué tan seguro y estable es el
instrumento en sus mediciones?

¢ Qué tan bien el instrumento
mide lo que debe medir?

Exactitud Consistencia

¢ Qué tan bien el instrumento mide lo : ¢Qué tan seguro y estable es el
que debe medir? instrumento en sus mediciones?

A La parte 1 contiene: P1, P2, P3, P4, P5
La parte 2 contiene: P6, P7, P8, P9

Hagamos un ejercicio de imaginacion. Supon que ya pasaste por todo
lo que hemos contado hasta ahora. Te tomaste el trabajo de definir bien a tu
poblacion, sin trampas ni atajos. Te sentaste a elegir la muestra con cuidado,
aplicando esas técnicas de muestreo que parecian un trabalenguas pero que
al final dominaste. Y luego, con la paciencia de un artesano, construiste tu
instrumento, paso a paso, operacionalizando conceptos, afinando preguntas,

probando y corrigiendo.

Llego el gran dia. Saliste al campo, aplicaste tu cuestionario, sudaste
la gota gorda, y al final, ahi los tienes: tus datos. Una montafia de respuestas,

numeros, opiniones, todo lo que habias estado buscando durante meses.

Y entonces, cuando los tienes delante, sentado frente a la pantalla o
con los papeles desparramados sobre la mesa, llega el momento de la verdad.

La pregunta que llevaba tiempo acechando en un rincon de tu cabeza se
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planta frente a ti sin pedir permiso: ;y ahora? ;Todo esto sirve de algo?

(Puedo fiarme de lo que tengo entre manos?

Porque una cosa es haber seguido los pasos al pie de la letra, y otra
muy distinta es estar seguro de que lo que tienes refleja lo que querias
capturar. /Estamos midiendo realmente lo que creemos medir, 0 nos estamos
engafiando con bonitas estadisticas que no significan nada? Y si mafiana,
pasado o dentro de un mes, volviéramos a aplicar el mismo cuestionario a la
misma gente, ;obtendriamos resultados parecidos o cada cosa cambiaria

como el humor de un adolescente?

De eso, justamente, va este capitulo. De las preguntas incoémodas, de
las que nadie quiere hacerse cuando ya tiene los datos en la mano, pero que
son las inicas que separan una investigacion de verdad de un simple ejercicio

de autoengaiio.

Esa clase de preguntas, las que te desvelan por la noche, son las que te
meten de lleno en el terreno de la psicometria. Una palabra que suena a chino,
pero que en el fondo viene a decir algo bastante sencillo: ;como sabemos si
lo que medimos esta bien medido? Y ahi aparecen dos viejos conocidos de

cualquier investigador que se precie: la validez y la confiabilidad.

Ahora bien, ojo al dato, que conviene no simplificar demasiado.
Porque como apuntan tipos con solera en esto, como (Mislevy, 2018) y (L.
J. Cronbach, 2013), esto no va de tener un cartelito que ponga "valido" o "no
valido" como quien pone etiquetas en un supermercado. No es blanco o
negro. Es mas bien una cuestion de grados, de matices. Un instrumento es
valido en la medida en que la evidencia que vamos acumulando los datos, la
teoria, los expertos, las pruebas respalda eso que queremos interpretar a
partir de sus resultados. No es un sello que se pone de una vez y para siempre,

sino una confianza que se construye paso a paso.
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Asi que en este capitulo nos vamos a ensuciar las manos con todo eso.
Vamos a ver de verdad qué significan esos palabros, como se las arreglan los
investigadores para evaluarlos y, sobre todo, como puedes ti, con tus datos,
con tu estudio, aplicarlo sin morir en el intento. Vamos a hacer cuentas
juntos, paso a paso, sin saltarnos ninguno. Y para que no se quede en teoria,
nos vamos a asomar a como se hace todo esto en los programas que
seguramente tengas a mano: el SPSS de toda la vida y el Excel, ese viejo

amigo que a veces infravaloramos.

La idea es que cuando termines, no solo sepas qué son la validez y la
confiabilidad, sino que seas capaz de sentarte delante de tus datos y decir:
" n 1 1

esto vale, esto no vale tanto, y por esto lo sé". Y eso, en este oficio, es media

vida.

4.1 Validez: La Pregunta Fundamental: ;Estamos
Midiendo lo que Creemos?

La validez esta referida a la exactitud de la medicion. Es decir, si el
instrumento mide, de alguna manera demostrable, aquello que trata de medir,
libre de distorsiones sistematicas (Anastasi & Urbina, 1998). Al estimar la
validez es necesario saber a ciencia cierta qué rasgo o caracteristica se desea
estudiar. La validez establece si el instrumento disefiado estd midiendo

realmente el atributo que dice medir.

Por ejemplo, un instrumento que pretende medir la inteligencia debe
medir la inteligencia y no la memoria. Un termometro debe medir
temperatura, no presion atmosférica. Una escala de satisfaccion laboral debe

medir satisfaccion con el trabajo, no satisfaccion con la vida en general.
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La validez de un instrumento, por lo general, no constituye un
problema en el caso de la medida de objetos fisicos, tales como la longitud,
peso o capacidad. Por supuesto, la estatura de una persona se mide con una
cinta métrica y la masa de un objeto con una balanza. Sin embargo, con los
métodos usados para medir variables psicoeducativas, es necesario probar

empiricamente que el instrumento es valido en todos los casos (Finch et al.,

2022).

Cuando elaboramos una escala para medir la actitud de los docentes
hacia la innovacion educativa, debemos probar que los puntajes de la escala
realmente distinguen entre aquellos docentes que tienen una actitud

favorable hacia la innovacion y aquellos cuya actitud es desfavorable.

La validez no es una propiedad del instrumento en si mismo, sino de
las interpretaciones que hacemos a partir de sus puntuaciones. Un mismo
instrumento puede ser valido para un propdsito y no para otro (American
Educational Research Association [AERA], 2024), (American Psychological
Association [APA], 2020) & (National Council on Measurement in
Education, 2018).

Entre los diferentes tipos de validez se encuentran las siguientes:

validez de contenido, validez de constructo y validez de criterio.

4.1.1 Validez de Contenido: ;Cubrimos Todos los Aspectos

Importantes?

La validez de contenido se refiere al grado en que un instrumento
refleja un dominio especifico del contenido de lo que se quiere medir

(Haynes et al., 1995). Es decir, evalua si los items o reactivos que componen
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el instrumento son una muestra representativa y adecuada del universo de

posibles contenidos relacionados con el constructo.

Al construir un test, elegimos determinados items de un conjunto de
conductas que tiene un interés especifico, por suponer que remiten al atributo
a ser evaluado. En el instrumento no colocamos todas las conductas posibles,
elegimos algunas de ellas; es decir, hacemos una muestra de conductas. Al
validar la validez de contenido, lo que hacemos es evaluar si los items que
hemos usado para construir el test son relevantes para el uso que se le va a
dar, o sea, si todos los items estan dentro del dominio de interés (Sireci,

1998).

La validez de contenido evaliia ademas la claridad, comprension y

congruencia de los reactivos o items que componen el instrumento.

El Juicio de Expertos: La Sabiduria Colectiva

Para hacer esta determinacion se recurre a expertos o jueces. Un ejemplo
ilustrativo: un cuestionario sobre la actitud de los alumnos ante la
investigacion no tendra validez de contenido si explora la opinion de los
alumnos sobre las caracteristicas de los docentes dentro de la catedra de

estadistica. Simplemente, no esta cubriendo el dominio de interés.

Hay que considerar que la validez de contenido no puede expresarse
cuantitativamente de manera directa; es mas bien una cuestion de juicio, se
estima de manera subjetiva o intersubjetiva empleando, usualmente, el

denominado juicio de expertos (Escobar-Pérez & Cuervo-Martinez, 2008).
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.Qué es un experto?

El experto es una persona competente que ha sido invitada para dar solucion
a un problema que requiere de conocimientos especializados. El peritaje
puede ser individual o colectivo; los expertos pueden expresar su opinion en

forma oral o llenar un formato especial.

Seleccion de los expertos:

e Esuna etapa muy importante de este peritaje.

o Al experto altamente calificado le es inherente la maestria o el doctorado
en su especialidad, investigadores con trayectoria.

e El experto debe ser imparcial, con una gran amplitud de enfoques e

independencia de juicios.

Procedimiento para realizar el juicio de expertos:

1) Seleccionar los expertos o jueces en la materia para evaluar los items del
instrumento en términos de relevancia, congruencia, comprension,
adecuacion y representatividad respecto al universo del contenido.

2) Cada experto recibe informacién escrita suficiente sobre el propdsito de
la investigacion:

- Proposito del estudio
- Objetivo general
- Objetivos especificos
- Matriz de consistencia
- Ficha técnica del instrumento
3) Cada juez recibe un formulario de validacion para registrar su opinion

con las observaciones del caso, si las hubiera.
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4) Se obtiene una carta de validacion del instrumento debidamente firmada

por cada uno de los expertos.

Ejemplo de Ficha de Validacion por Juicio de Expertos

VALIDACION DE INSTRUMENTOS

FICHA DE EVALUACION DEL INSTRUMENTO POR EXPERTOS

I. DATOS INFORMATIVOS

APELLIDOS Y NOMBRES
DEL EXPERTO

CARGO O INSTITUCION
DONDE LABORA EL
EXPERTO

NOMBRE DEL
INSTRUMENTO DE
EVALUACION

AUTOR DEL
INSTRUMENTO

cuestionario

TITULO:

TITULO DEL ESTUDIO: Satisfaccion laboral en enfermeros de hospitales

publicos de Lima Metropolitana, 2024

Pag. 86



ESTADISTICA SIN MIEDO - Descifrando los niimeros que explican el mundo

II. ASPECTOS DE VALIDACION (marque con una X)

INDICADORES CRITERIOS DEFICIENCIA REGULAR BUENA MUY BUENA EXCELENTE
CLARIDAD Esta formulando con
lenguaje apropiado
OBJETIVIDAD Esta expresado en
conductas expresables
ACTUALIDAD Adecuado al avance de

la ciencia
ORGANIZACION Existe una
organizacion logica
SUFICIENCIA Comprende los
aspectos en cantidad y
calidad
INTENCIONALIDAD | Adecuado para valorar
aspectos de las
estrategias
CONSISTENCIA Basado en aspectos
tedricos cientificos
COHERENCIA Entre los indices
indicadores y las
dimensiones
METODOLOGIA La estrategia responde
al proposito del
diagnostico
OPORTUNIDAD El instrumento a sido
aplicado en el
momento oportuno o
mas adecuado

III. OPINION DE APLICACION: El instrumento es aplicable, aunque se

sugiere revisar la redaccion de los items 5 y 12 para mayor claridad.

IV. PROMEDIO DE VALORACION: 42 puntos (sobre 50)

IV. PROMEDIO DE VALIACION PUNTOS

LUGAR Y FECHA DNI SELLO Y FIRMA DE LEJIE)EEOET_?JLAR
EXPERTO ’

Lugar .....ccoeveeennns

Calculo de la Validez de Contenido: El Coeficiente V de Aiken

Una vez que los expertos han emitido sus juicios, necesitamos un método
cuantitativo para resumir esa informacion y tomar decisiones sobre qué items

conservar y cudles eliminar o modificar. El coeficiente V de Aiken es una de
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las herramientas mas utilizadas para este proposito (Aiken, 1980), (Aiken,

1985).

La V de Aiken es un coeficiente que se computa como la razén de un dato
obtenido sobre la suma maxima de la diferencia de los valores posibles.
Puede ser calculado sobre las valoraciones de un conjunto de jueces con
relacion a un item, o como las valoraciones de un juez respecto a un grupo
de items. Asi mismo, las valoraciones asignadas pueden ser dicotdmicas
(valores de 0 6 1) o politomicas (recibir valores de 0 a 5). Se recomienda
contar con un minimo de 3 y un maximo de 7 jueces (Merino Soto & Livia

Segovia, 2009).

Formula de la V de Aiken:

Ve S
n(c—1)

V: Coeficiente V de Aiken
S: Sumatorias de respuestas
n: namero de jueces

c: namero de valores en la escala de valoracion

Interpretacion: Este coeficiente puede obtener valores entre 0 y 1. A medida
que se aproxima a 1, el item tiene una mayor validez de contenido.
Generalmente, se considera que valores superiores a 0.70 indican una validez
de contenido aceptable, aunque algunos autores sugieren umbrales mas

exigentes (0.80) para decisiones criticas (Vega et al., 2025).
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Ejemplo Practico de Calculo de V de Aiken

Supongamos que tenemos una matriz que contiene informacion sobre la
opinion de 7 expertos respecto a 7 items. La escala de valoracion utilizada

fue:

e A: ftem aceptable =2
e M: ftem se modifica = 1

e R:{tem que se rechaza =0

Matriz de valoraciones originales:

items Juezl | Juez2 | Juez3 | Juez4 | JuezS5 | Juez6 | Juez7
1 A A A A M R A
2 A A A A A A A
3 R M A A M R R
4 A A A M A A A
5 M M A A A A A
6 A A A A A R A
7 R A A A A A A

En la siguiente tabla se da las valoraciones a cada uno de los items, para
calcular el del coeficiente V de Aiken. Conversion a valores numéricos (A=2,

M=1, R=0):

items | Juez | Juez | Juez | Juez | Juez | Juez | Juez | Suma | V de
1 2 3 4 5 6 7 (S) | Aiken

1 2 2 2 2 1 0 1 10 0,71
2 2 2 2 2 2 2 2 14 1
3 0 1 2 2 1 0 0 6 0,43
4 2 2 2 1 2 2 2 13 0,93
5 1 1 2 2 2 2 2 12 0,86
6 2 2 2 2 2 0 2 12 0,86
7 0 2 2 2 2 2 2 12 0,86
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Calculo detallado para el primer item:

S=10 n=7 c=3
ye S _ 10 10,
n(c-1) 73-1) 14
Calculo para el item 2:
S 14 14

V= - —
n(c-1) 73-1) 14

Calculo para el item 3:

v=—2 & _ % 44
n(c-1) 73-1) 14
Calculo para el item 4:
e S 1B B4
n(c-1) 73-1) 14
Calculo para el item 5:
oS 12 120
n(c-1) 73-1) 14
Calculo para el item 6:
S 12 12 0,86

V= — —
n(c-1) 73-1) 14
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Calculo para el item 7:

Ve S 12 12
n(c-1) 73-1) 14

A medida que sea mas elevado el valor computado, el item tendra una mayor

validez de contenido.

Interpretacion de los resultados:

e Elitem 2 (V = 1.00) tiene una validez de contenido perfecta; todos los
jueces coinciden en que es aceptable.

e Lositems4,5,6y 7 (V>0.85)tienen una validez de contenido muy alta.

e Elitem I (V = 0.71) tiene una validez aceptable, pero podria requerir
alguna mejora.

e Elitem 3 (V =0.43) tiene una validez deficiente; deberia ser eliminado

o completamente reformulado.

4.1.2 Validez de Constructo: ;Respalda la Teoria Nuestros

Resultados?

La validez de constructo es quizas la forma mds importante y, a la vez,
mas compleja de validez. Define si una prueba o experimento esta a la altura
de sus pretensiones tedricas. Se refiere a si la definicion operacional de una
variable refleja realmente el significado tedrico verdadero de un concepto (L.

Cronbach & Meehl, 1998).
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La forma mas sencilla de pensar en ella es como una prueba de
generalizacion, similar a la validez externa, pero evalua si el experimento se
ocupa de la variable que se estd probando. La validez de constructo es un
dispositivo utilizado casi exclusivamente en las ciencias sociales, la
psicologia y la educacion, donde trabajamos con conceptos abstractos que

no son directamente observables.

El Analisis Factorial: Buscando la Estructura Oculta de los Datos

El analisis factorial es la técnica estadistica por excelencia para evaluar la
validez de constructo. Permite ordenar los datos y facilitar la interpretacion
de las correlaciones entre los items. Se espera encontrar un factor explicativo
del constructo con saturaciones altas de los items que miden aspectos
parecidos, y con saturaciones bajas de aquellos que miden aspectos

diferentes (Hair et al., 2019).

Con frecuencia se habla de la estructura factorial de un test como validez
estructural o validez factorial. La idea fundamental es que si nuestro
instrumento realmente mide el constructo tedrico que hemos definido,
entonces los items deberian agruparse de acuerdo con las dimensiones que

postulamos en nuestra teoria.

Guia para realizar la validacion de constructo mediante analisis

factorial

Segtn (Valderrama, 2020), la validacion de constructo se refiere al grado en

que una medicidn se relaciona consistentemente con otras mediciones, de
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acuerdo con las hipoétesis derivadas tedricamente y que conciernen a los

conceptos (constructos) que estan siendo medidos.

Condiciones para poder aplicar el analisis factorial:

(Valderrey Sanz, 2010) sefiala que, para que exista una adecuacion de los
datos a un modelo de analisis factorial, la medida de KMO (Kaiser-Meyer-
Olkin) debe ser proxima a la unidad. Los valores de la prueba KMO por
debajo de 0.5 no son aceptables (p-valor <0.05), y se considera que los datos
son inadecuados para realizar el analisis factorial. Si los valores son
superiores a 0.5, se considera aceptable la adecuacién de los datos a un

modelo de analisis factorial.

Criterios de interpretacion del KMO (Kaiser, 1970):

VALOR DE KMO INTERPRETACION
KMO > 0.90 Excelente

0.80 <KMO < 0.90 Muy bueno

0.70 < KMO < 0.80 Aceptable

0.60 <KMO <0.70 Mediocre

0.50 <KMO <0.60 Inaceptable

KMO < 0.50 Inadmisible

Segun (Valderrama, 2020), se precisan que los valores mds altos con signos
positivos o negativos y, segin Gorsuch (1983), los pesos factoriales de 0.35

a mas son suficientes para asumir la relacion entre las preguntas y el factor.

Pag. 93



ESTADISTICA SIN MIEDO - Descifrando los niimeros que explican el mundo

Ejemplo Practico: Analisis Factorial con SPSS

Utilizaremos un ejemplo concreto para ilustrar el procedimiento. Se trata de
un cuestionario dirigido a estudiantes sobre "Participacion en la gestion
curricular en proyectos formativos por competencias con enfoque
socioformativo". El instrumento tiene 9 preguntas y fue aplicado a 79
estudiantes. La variable se mide en escala ordinal (1 = Insatisfactorio, 2 =

Poco satisfactorio, 3 = Satisfactorio, 4 = Muy satisfactorio).

Cuestionario utilizado:

I. PARTICIPACION EN LA PLANIFICACION CURRICULAR

N° Items Valoracion
1 /12 |3 4

1 |Participa en la redaccion de los objetivos de aprendizaje en la
planificacion del proyecto formativo.

2 |Participa en la descripcion del proyecto formativo.

3 |Participa en la priorizacion de las competencias genéricas,
especificas, de especialidad y desempefios esperados en los
proyectos formativos.

4 |Participa en la descripcion de los resultados de aprendizaje del
proyecto formativo.

5 |Participa en la priorizacion del problema y el producto en el
proyecto formativo.

6 [Participa en la redaccion de la transversalidad en la planificacion
de los proyectos formativos.

7 |Contribuye en el planteamiento de las caracteristicas de los
estudiantes en la planificacion de los proyectos formativos.

8 |Participa en la elaboracion de la matriz de la planificacion de la
ejecucion de los proyectos formativos

9 [Participa en la seleccion de las referencias bibliograficas segun
las normas Apa séptima edicion.
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Procedimiento paso a paso en SPSS:

Paso 1: Cargar los datos en SPSS. La base de datos contiene 9 variables

(preguntas) y 79 casos (encuestados).

@ Base datos.sav [ConjuntoDatos1] - IBM SPS55 Statistics Editor de datos

Archiva Editar Ver Datos Transformar Analizar  Graficos Utilidades Ampliaciones Ventana  Ayuda

wwwwww =HlF A BE . 9le

El I e
| |

| cllpreqt | agllpreq2 | cllpregs | allpregs | cllpregs | cllpreas | allpreq7 | cllpregs | il pregs |
58 1 4 4 4 4 4 4 4 4
59 3 4 4 4 3 4 4 4 4
60 4 4 3 3 3 3 3 3 3
61 4 3 4 3 3 3 4 3 4
62 2 3 3 3 3 4 4 4 4
63 3 3 3 3 3 3 3 3 3
64 2 2 2 2 2 2 2 2 3
65 2 3 3 3 3 3 2 3 3
66 4 4 4 4 4 3 3 3 3
67 2 2 2 2 2 2 2 2 3
68 3 4 3 4 4 4 4 4 4
69 3 3 3 3 3 3 3 3 3
70 3 3 3 3 3 3 3 3 3
71 3 3 2 3 3 3 3 3 3
72 3 3 3 3 3 3 2 2 1
73 3 3 3 3 3 3 3 3 3
74 3 3 3 2 2 2 2 2 4
75 3 3 3 3 3 3 2 3 3
76 4 4 4 4 4 4 4 4 4
77 2 3 3 3 3 3 3 3 3
78 3 3 3 3 3 3 3 3 3
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Paso 2: Ir al mena Analizar — Reduccidon de dimensiones — Factor...

| Base datos.sav [ConjuntoDatos1] - IBM SPSS Statistics Editor de datos

chive  Editar ¥er Datos Transformar  Analizar  Graficos  Utilidades ~ Ampliaciones  Ventana  Ayuda

= S P / Informes 3 E [A] L_@
ﬁ H Fj i E Estadisticos descriptivos » I_‘D‘ﬂ @
Estadisticas Bayesianas »
| clpregt | allpregz | ollpr|  Tabias * 6 | ollpreg?r | olpregs | ollpregs | va
4 3 3 Comparar medias » 3 3 3 3
5 4 4 Modelo lineal general > 4 4 4 4
5 3 3 Modelos lineales generalizados > 3 3 3 3
7 3 3 Modelos mixtos » 3 3 3 3
E 3 3 Correlacionar » 3 3 3 3
cl 4 4 Regresian 3 4 3 2 4
10 4 4 Loglineal > 4 4 4 4
11 2 1 1 1 1 1
Redes neuronales »
12 4 4 i 4 4 4 4
= 3 2 Clasificar > 2
14 3 3 }egucciﬁn de dimensiones » a ctor... 3
15 3 3 1 Escala 9 F] Andlisis de correspondencias... 3
16 3 3 FIEIES DR EmE s " 2] Escalamientg dptimo. 3
17 1 1 Predicciones » ] ] ] 1
18 3 3 Supenvivencia » 3 3 3 3
19 3 3 Respuesta mdltiple 3 3 3 3 3
20 3 3 Andlisis de valores perdidos... 3 3 3 4
21 2 2 Imnutacidn miiltinle > 2 2 2 A

Paso 3: En el cuadro de didlogo, pasar las 9 variables a la lista de "Variables".

& Analisis factorial b

Variables:
d:l Participa en lare...

d:l Participy EJdr ]

ﬂ Particip la pri... |' Rotacion.. ]
- Farticipa en la de...

Jll Participa en 1a pri... E“"WWMES ]

il Participa en la re...
.{l Contribuye en el ...

| Opciones... |

Variable de seleccidn:

| Aceptar || Pegar || Restablecer || cancelar ||  ayuda |

Paso 4: Hacer clic en el boton Descriptivos y marcar:

e Estadisticos univariados (opcional)
e Solucidn inicial
e KMO y prueba de esfericidad de Bartlett

e Hacer clic en Continuar
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ﬂ'ﬂ Analisis factonal: Descriptivos >

- Estadisticos

o Solucidn inicial

- Matriz de caorrelaciones

[ Coeficientes ] Inverso
[ Miveles de significacion | | Reproducida
[ Determinante [ Anti-imagen

'E KMQ v prueba de esfericidad de Bartlett

-

,—&ﬁnuarll Cancelar || Ayuda |

Paso 5: Hacer clic en el boton Extraccion:

3 Analisis factorial ® |

Variables:

il Participaenlare..
;[l Participa en la de...
;[l Participa en la pri...
“ | gll Participaenlade. .
;[l Participa en la pri...
;[l Paricipaenlare..
<l Contribuye en el ...

_praccion... | |
P

i I
=

Variable de seleccidn:

Aceptar || Pegar ||Restablecer || cCancelar |[  Awda |

xT T

e M¢todo: Componentes principales (por defecto)
e Analizar: Matriz de correlaciones
e Mostrar: Solucion factorial sin rotar y Grafico de sedimentacion

e Hacer clic en Continuar
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ﬂ Analisis factorial: Extraccion =
Métodao: |D0mpmentes principales - !
- Analizar Mostrar
@ Matriz de correlaciones Solucidn factorial sin rotar
Matriz de covarianzas " Grafico de sedimentacidn
-
- Extraer

@ Basado en autovalor

Autovalores mayores que:

MMumero fijo de factores
Factores que extraer:

M. maximo de iteraciones para convergencia:
___..-Lgmu'nuar] [ Cancelar ] [ Ayuda ]

Paso 6: Hacer clic en el boton Rotacion:

- a1 a1 & i

#2 Analisis factorial X

Variables:
{l Participaenlare..
{l Participa en la de...
{l Participa en la pri...
% | gl Participaenlade...
d:l Participa en la pri...
;[l Participaenlare...
nl'l Contribuye en el ..

Variable de seleccidn:

Jalor...

MEE | Eﬁ |ﬂ&5tahlecer Cancelar | Ayuda

e M¢todo: Varimax (rotacién ortogonal que maximiza la varianza de las
cargas factoriales)
e Mostrar: Solucion rotada y Grafico de cargas

e Hacer clic en Continuar
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%2 Analisis factorial: Rotacién P
- Método
> Ningunao ) Quartimax
@ yarimax © Equamax
=T © oblimin directo © Promax
Delta: |0 kEappa |4
| - Mostrar
1 [o] Solucidn rotada [« Graficos de cargas
M. maximo de iteraciones para convergencia; |25

| _——wkgonunuar] [ Gancerar [ awsa |

Paso 7: Hacer clic en el boton Puntuaciones:

a2 a A a —a a

2 Analisis factorial >

Variables:
ﬁ REGR factor score . d:l Participa en la re...
Ml Participa en 1a de...
Ml Participa en 1a pri...
oMl Participa en 1a de...
d:l FParticipa en la pri...
d:l Participa en lare...
I=|'l Contribuye en el ...

[—] Wariable de seleccidn: |

alor... E

| Aceptar |[ Pegar | [ Restabiecer |[ cancelar || aAyuda | |

e Marcar Mostrar matriz de coeficientes de las puntuaciones factoriales

e Hacer clic en Continuar
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=t

8 |

Q Analisis factorial: Puntuaciones factoriales

s

Mostrar matriz de coeficientes de las puntuaciones factoriales
_M| Cancelar || Ayuda |

Paso 8: Hacer clic en el boton Opciones:

®Ey Analisis factorial

Variables:
d:l FParticipa en la re...
d:. Participa en la de...
d:l Farticipa en la pri...
Sl =l Participa en la de...
d:l Farticipa en la pri...
d:l FParticipa en la re...
I=|‘I Contribuye en 1 ...

Wariable de seleccidn:

[ Aceptar ] [ E&g_;ar ] [ﬂestahlecer] [ Cancelar ] [ Ayuda ]

= = |

Formato de presentacion de coeficientes: Marcar Suprimir valores

pequetios y establecer el valor absoluto por debajo de 0.35 (siguiendo la

recomendacion de Gorsuch)

e Hacer clic en Continuar
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ﬁ Andlisis factonal: Opciones x|

~Valores perdidos
@ Excluir casos segun lista
(&) Excluir casos segun pareja
) Reemplazar por la media

- Formato de presentacion de los coeficientes —
["] Ordenados por tamafio

Suprimir pequenos coeficientes

Ealnrabsnlujfhjj_’g:._ﬁﬁ |
—»-{ontinuar] [cancear | _aca | |

Paso 9: Hacer clic en Aceptar para ejecutar el analisis.

#2 Analisis factorial

Yariables:
{I Participa enlare..
{I Farticipa en la de...
{I Participa en la pri...
“ | gl Participa enla de...
{l Participa en la pri...
{l Participaenlare...
.,rl Contribuye en el ...

Variable de seleccidn:

Valor... L
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Interpretacion de los Resultados del Analisis Factorial

1. Prueba KMO y esfericidad de Bartlett:

Prueba de KMO y Bartlett

Medida Kaiser-Meyer-Clkin de adecuacion de 934
muestreo
Prueba de esfericidad de Aprox. Chi-cuadrado 745 678
Bartlett
al 36
Sig. 000

Interpretacion: El valor KMO = 0.856 es superior a 0.80, lo que indica que
la correlacion entre las variables es muy buena y los datos son adecuados
para realizar el andlisis factorial. La prueba de esfericidad de Bartlett es
significativa (p < 0.001), lo que rechaza la hipdtesis de que la matriz de
correlaciones sea una matriz identidad (es decir, las variables estan

correlacionadas entre si).

2. Comunalidades:

Las comunalidades indican la proporcion de varianza de cada variable que

es explicada por los factores retenidos.
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Inicial Extraccion
Participa en la redaccion de 1,000 473
los objetivos de aprendizaje
Participa en la descripcion 1,000 71
del proyecto formativo
Participa en la priorizacion 1,000 828
de las competencias
genércas
Farticipa en la descripcion 1,000 746
de los resultados
Farticipa en la priorizacion 1,000 818
del problema
Participa en la redaccion de 1,000 880
la transversalidad
Contribuye en el 1,000 ,861
planteamiento de las
caracteristicas
Participa en la elaboracion 1,000 823
de la matnz
Participa en la seleccion de 1,000 641

la referencia bibliografica

Interpretacion: En la columna de extraccion, todos los valores son mayores
de 0.35, y la mayoria supera 0.70. Esto confirma que existe una buena
correlacion interna entre las variables y que los factores retenidos explican
una proporcion sustancial de la varianza de cada item. El item con
comunalidad mas baja es P1 (0.473), lo que sugiere que podria no estar tan

alineado con el factor principal como los demas.
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Autoval
Comp utova Sumas de Sumas
ores ., de
onente . Extraccion .,
Iniciales Rotacion
% % % % %
Total % varianza acumulad Total varian acum Total varianz acumula
0 za ulado a do
1 5.24 58.22 58.22 5.24 58.22 58.22 4.12 45.78 45.78
2 1.38 15.33 73.55 1.38 15.33 73.55 2.62 29.11 74.89
3 0.89 9.89 83.44

Interpretacion: Se han extraido dos factores con autovalores (eigenvalues)
mayores que 1 (criterio de Kaiser), que explican conjuntamente el 73.55%
de la varianza total. Esto es un resultado muy bueno, indicando que la
estructura bidimensional captura la mayor parte de la informacidén contenida

en los 9 items.

4. Matriz de componentes rotados (cargas factoriales):

VARIABLE COMPONENTE 1 COMPONENTE 2
Plf Participa en la redaccion de 0.652 0214

objetivos

P2: Participa en la descripcion del 0.834 0.278

proyecto

P3: Parthpa en priorizacion de 0.891 0.192
competencias

P4: Participa en descripcion de 0.798 0.325

resultados
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VARIABLE COMPONENTE 1 COMPONENTE 2
P5: Participa en priorizacion del 0.887 0.167
problema

PO:  Participa en redaccion  de 0912 0.211
transversalidad

P7: Con’trl"buye en planteamiento de 0.893 0.243
caracteristicas

P8: Participa en elaboracion de la 0.856 0.298
matriz

P9: Paﬁ101pa en seleccion de 0231 0.769
referencias

Interpretacion: Observamos que los items P1 a P8 tienen cargas factoriales
altas (superiores a 0.65) en el Componente 1, mientras que el item P9 carga
principalmente en el Componente 2. Esto sugiere que el constructo

"Participacion en la gestion curricular” tiene dos dimensiones:

e Factor 1: Participacion en aspectos centrales de la planificacion
curricular (8 items).

e Factor 2: Participacion en aspectos bibliograficos y formales (1 item,

P9).

Esta estructura tiene sentido teodrico: la seleccidon de referencias
bibliograficas segiin normas APA es un aspecto mas técnico y especifico que
podria constituir una dimension separada dentro de la participacion

curricular.

Conclusion del analisis factorial: Los resultados confirman la validez de

constructo del instrumento. La estructura factorial encontrada es coherente
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con la teoria, los items se agrupan de manera logica y las cargas factoriales
son suficientemente altas (> 0.35) para asumir la relacion entre cada pregunta

y su factor correspondiente.

4.1.3 Validez de Criterio: ;Coincide con Otras Medidas?

La validez de criterio se estudia comparando los puntajes de un
instrumento (variable independiente) con una o mas variables externas
(variable dependiente) denominadas variable criterio. Se asume que tales
criterios, indicadores del desempefio futuro, estdn teorica y logicamente
relacionados con el rasgo representado en el instrumento bajo estudio

(American Educational Research Association [AERA], 2024).

Esta comparacion entre los puntajes de la variable en estudio y la
variable criterio se expresa a través de un coeficiente de correlacion, el cual
se interpreta como un indice de validez. Entre més alta sea la correlacion,

mejor serd la validez del instrumento.

Por ejemplo, si disefiamos una prueba de aptitud académica,
esperariamos que sus puntuaciones se correlacionen altamente con el
promedio de notas de los estudiantes (tomado como variable criterio).
Cuanto mayor sea esa correlacion, mejor serd la validez predictiva de la

prueba de aptitud académica.

La obtencion de criterios apropiados para validar una prueba a veces
tiene sus dificultades. Por ejemplo, ;cual de las siguientes podria ser el mejor

criterio para predecir el nivel de eficiencia de un docente?

e /El nivel de dominio que los alumnos tienen de los objetivos

instruccionales?
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e El promedio de calificaciones de los alumnos?

e ,Latasa de estudiantes aprobados o promovidos?

e ,Laclaridad con la que el docente expone sus clases?

e ;La responsabilidad del docente en el cumplimiento de las tareas

inherentes a su cargo?

Todos los criterios mencionados pudieran estar, de alguna manera,
relacionados con la eficiencia de un docente. El problema estd en como
determinar el mas relevante, o los mas relevantes, porque puede darse el caso
de que el desempefio futuro que se aspira predecir se exprese no a través de

un criterio sino de varios (Spoto et al., 2023).

La Validez de Criterio del Instrumento de Investigacion
La validez de criterio puede ser de dos tipos:

a) Validez de criterio tipo concurrente: Hace relacion al grado hasta el cual
el instrumento mide lo mismo que miden otros instrumentos aceptados como
validos para interpretar el mismo asunto. Se aplica ambos instrumentos al

mismo tiempo y se correlacionan sus puntuaciones.

Ejemplo: Si hemos desarrollado una nueva escala para medir depresion, la
aplicamos junto con el Inventario de Depresion de Beck (un instrumento ya
validado) a un grupo de pacientes. Si la correlacién entre ambas medidas es

alta, nuestra nueva escala tiene buena validez concurrente.

b) Validez de criterio tipo predictiva: Permite establecer el grado hasta el

cual la aplicacion del instrumento sirve para predecir eficientemente la
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conducta futura de los sujetos que fueron evaluados. Hay un lapso de tiempo

entre la medicion del instrumento y la obtencién del criterio.

Ejemplo: Aplicamos un test de aptitud académica a estudiantes que ingresan
a la universidad. Un afio después, correlacionamos esas puntuaciones con
sus promedios de notas. Una correlacion alta indica que el test tiene buena

validez predictiva.

. Como Evaluar el Criterio del Instrumento?

Cuando se tiene un instrumento para realizar el cotejo de criterio, se recurre
a la correlacion de resultados. Se pueden utilizar estadisticos como el
coeficiente de contingencia, Spearman-Brown, Pearson, Alfa de Cronbach y

la técnica de Aiken, dependiendo de los tipos de variables investigadas.

. Como evaluar el criterio del instrumento mediante juicio de expertos?

Mediante el juicio de expertos, llamado también Kappa de Fleiss, podemos
determinar la validez predictiva a través de la valoracion de cada item del
instrumento, en funcion de la pregunta: ;Predicen las puntuaciones del

instrumento una conducta futura del sujeto?
Escala de valoracion (5 puntos):

1) En nada

2) Muy poco

3) De forma algo deficiente
4) Lo suficiente

5) Satisfactoriamente
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Ejemplo Practico: Validez de Criterio con Kappa de Fleiss

Contexto: Se desea validar un cuestionario sobre consumo de productos
panificados integrales. El objetivo es: "Determinar en qué proporcion las
personas entre 20 y 40 afos de un determinado estrato social aceptan
consumir productos panificados de la linea integral, como parte de una

alimentacion saludable".

Cuestionario para validar:

item Contenido y escala 1234

Pregunta | ;Con que frecuencia come usted productos del tipo “panes
1 (P1) integrales”?

1) Nunca

2) Diariamente

3) Varias veces a la semana

4) Quincenalmente

5) Muy ocasionalmente

Pregunta | Al momento de comprar productos del tipo panes integrales
2 (P2) (En qué rango de compra considera estar usted?

1) Compro un producto

2) Compro entre dos y cinco productos

3) Compro mas de cinco unidades

Pregunta | Sus compras personales de productos del tipo pan integral son
3 (P3) por valor de:

1) No consumo

2) Entre 100 y 500 soles por semana

3) Entre 500 y 1000 soles por semana

4) Mas de 1000 soles semanales

Pregunta | Favor indicar que tan determinantes es para usted el precio del
4 (P4) producto, al momento de comprar un producto que considere
saludable.

1) No es determinante

2) Muy poco determinante

3) Medianamente determinante

4) Altamente determinante
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Pregunta | ;Cual de los siguientes elementos considera usted
5(P5) determinante para comprar un producto panificado?

1) La marca

2) El precio

3) Los ingredientes

4) El empaque

Pregunta
6 (P6)

(En qué rango de edades se encuentra usted actualmente?
1) Menos de 20 afios

2) Entre 20 y 30 afos

3) Entre 30 y 40 afios

4) Mayores de 40 afios

Pregunta
7 (P7)

(En qué estrato social vive actualmente?
1) Estrato 1
2) Estrato 2
3) Estrato 3
4) Estrato 4

Procedimiento:

Cinco expertos valoran cada pregunta utilizando la escala de 1 a 5,
respondiendo a la pregunta: ;en qué medida este item contribuye a predecir

la conducta futura de consumo de productos integrales?

Tabulacion de las valoraciones de los expertos:

ELEMENTO NOMBRE CALIFICACION
Pregunta 1 Prof. Aldo 4
Pregunta 2 Prof. Aldo 5
Pregunta 3 Prof. Aldo 4
Pregunta 4 Prof. Aldo 4
Pregunta 5 Prof. Aldo 3
Pregunta 6 Prof. Aldo 4
Expertol Pregunta 7 Prof. Aldo 5
Pregunta 1 Prof. Matias 4
Pregunta 2 Prof. Matias 5
Pregunta 3 Prof. Matias 4
Pregunta 4 Prof. Matias 4
Experto 2 | Pregunta 5 Prof. Matias 4
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Pregunta 6 Prof. Matias 4
Pregunta 7 Prof. Matias 5
Pregunta 1 Prof. Hamilton 4
Pregunta 2 Prof. Hamilton 5
Pregunta 3 Prof. Hamilton 4
Pregunta 4 Prof. Hamilton 4
Pregunta 5 Prof. Hamilton 3
Pregunta 6 Prof. Hamilton 4
Experto 3 | Pregunta 7 Prof. Hamilton 4
Pregunta 1 Dra. Ana 4
Pregunta 2 Dra. Ana 5
Pregunta 3 Dra. Ana 5
Pregunta 4 Dra. Ana 4
Pregunta 5 Dra. Ana 3
Pregunta 6 Dra. Ana 4
Experto 4 | Pregunta 7 Dra. Ana 5
Pregunta 1 Mg. Arturo 4
Pregunta 2 Mg. Arturo 5
Pregunta 3 Mg. Arturo 5
Pregunta 4 Mg. Arturo 4
Pregunta 5 Mg. Arturo 3
Pregunta 6 Mg. Arturo 4
Experto 5 [ Pregunta 7 Mg. Arturo 5

Tabla de frecuencias por item y categoria:

ftem Categoria |Categoria |Categoria [Categoria |Categoria Total
1 2 3 4 5
P1 0 0 0 5 0 5
P2 0 0 0 0 5 5
P3 0 0 0 3 2 5
P4 0 0 0 5 0 5
P5 0 0 4 1 0 5
P6 0 0 0 5 0 5
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ftem Categoria |Categoria |Categoria [Categoria |Categoria Total
1 2 3 4 5
P7 0 0 0 1 4 5
Total 0 0 4 20 11 35

Interpretacion de la tabla:

e Lapregunta 1 recibid 5 valoraciones de 4 (lo suficiente).

e Lapregunta 2 recibid 5 valoraciones de 5 (satisfactoriamente).

e La pregunta 3 recibio 3 valoraciones de 4 y 2 valoraciones de 5.

e La pregunta 5 recibid 4 valoraciones de 3 (de forma algo deficiente) y 1
de 4.

e En total, hubo 4 valoraciones de 3, 20 de 4 y 11 de 5, sobre un total de

35 valoraciones (7 items x 5 expertos).

Calculo del Coeficiente Kappa de Fleiss

El coeficiente Kappa de Fleiss es una medida de concordancia entre
multiples evaluadores (mas de 2) cuando las evaluaciones son en escala
nominal u ordinal (Fleiss, 1971). A diferencia del Kappa de Cohen (que solo
sirve para dos evaluadores), el Kappa de Fleiss permite evaluar el acuerdo

entre varios jueces.

Interpretacion del valor de Kappa (adaptado de Landis & Koch, 1977):

VALOR DE KAPPA FUERZA DEL ACUERDO

< 0.00 Pobre
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VALOR DE KAPPA FUERZA DEL ACUERDO
0.00 - 0.20 Leve

0.21-0.40 Regular

0.41 - 0.60 Moderado

0.61 - 0.80 Sustancial

0.81 - 1.00 Casi perfecto

Procedimiento en Excel con complemento Real Statistics:

1) Organizar los datos en una tabla donde las filas sean los items y las
columnas las categorias de respuesta (frecuencias por categoria).
2) Activar el complemento Real Statistics (Ctrl + M).

3) Seleccionar Corr en el ment.

. Real Statistics b
Cuenta de NOMBRE Etiquetas de columna -~
Etiquetas de fila |~ 3 4 5 Total general
Desc l Reg ] Anova ] Time 5 ] Multivar ] Corr ] Misc ] 0K
Pregunta 1 5 5
Precunta 2 5 5 ¢ Des e Statistics and Morma
gun Frequency Table Cancel
Pregunta 3 3 2 5 Histogram with Normal Curve Overlay
y z z Kernel Density Estimation Chart
Pregunta 4 - - Diversity Indices Help
Pregunta b 4 1 b ROC Curve and Classification Table
Step Chart
Pregunta 6 5 5 Extracting Columns from a Data Range Config
4 I Reformatting a Data Range
Pregu.nta 7 1 4 - Reformatting a Data Range by Rows
Total general 42011 35 Matrix Operations
Change Chart Axes Min/Max
Multiple Scatter Charts
Color Assignment
Restore Real Statistics on Add-Ins Ribbon

For more info see www.real-statistics.com
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Ingresado a Corr. Nos muestra el siguiente cuadro

Real Statistics

Desc ] Reg ] Anowva ]Tlme 5 ] Multivar Corr ]Misc ] Ok

. Correlation Tests

Internal Consistency Reliability Cancel
Interrater Reliability
[Em Analysis

/#F{asch Item Response Analysis Help

Paolychoric Correlation

Multiple Imputation (MI)

Full Information Max Log-Likelihood {FIML)
EM for Missing Multivariate Mormal Data

TS

Config

For more info see www.real-statistics.com

Luego marcar el rango

Interrater Reliability X
F G HI J
| Input Range ’Wﬂ ok

Cuenta de NOMBRE Etiquetas de columna - [V Column headings included with data —
Etiquetas de fila = 3 4 5 Total general Select one of the following procedures:
Pregunta 1 5 i 5 Tests Help
Pregunta 2 5: 5 % Cohen's kappa " Weighted kappa
Pregunta 3 3 5 " Fleiss' kappa (" Intradass correlation
Pregunta 4 5 i 5 " Kendall's w " Kendall's W with ties
Pregunta 5 41 : 3 " K alpha (rating table) " K alpha (agreement table)
Pregunta 6 3 i 3 " Gwet's AC2 (rating table)  AC2 (agreement table)
Pregunta 7 L4 3 (" Bland-Altman
Total general 42011 35

Use Rating and Weights ranges with Krippendorffs alpha and

Gwet's AC2. Weights Range also used with Weighted kappa.

Rating Range ’—;|

Weights Range ,—;|ﬂ

QOutput Range ,I_Q—;|ﬂ

4) Una vez identificado el rango aparece por defecto Cohens Kappa se
utiliza como es para dos juicios de expertos, vamos a utilizar Fleiss
Kappa por tener mas de 2 expertos

5) Elegir Fleiss' Kappa.

6) Seleccionar el rango de datos (incluyendo las frecuencias).

7) Hacer clic en Aceptar.
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Interrater Reliability X
F G HI J
| InputRange Hojall§Gé6:elé12 - I ll - | i
] Cuenta de NOMBRE Etiquetas de columna |~ [¥ Column headings induded with data el
1 ancel |
|Etiquetas de fila v 3 4 5 Total general Select one of the following procedures:
|Pregunta 1 5 5 r— Tests Help |
] Pregunta 2 5 5 " Cohen's kappa " Weighted kappa
|Pregunta 3 i 3 (3' " Intradass correlation
] Pregunta 4 5 5 " Kendall's W " Kendall's W with ties
4 Pre‘glmta 5 41 5 " K alpha (rating table) " K alpha (agreement table)
Pregunta 6 5 5 }
1 " Gwet's AC2 (rating table) ¢ AC2 (agreement table)
|Pregunta 7 1 4 5
|Total general 12011 35 | | Bendlman
Use Rating and Weights ranges with Krippendorff's alpha and
Gwet's AC2, Weights Range also used with Weighted kappa,
Rating Range o l
Weights Range _ lll
Qutput Range L9 o Ll
Resultado obtenido:
Kappa de Fleiss = 0.61
Fleiss's Kappa
alpha 0,05
tails 2
Total 05 0
kappa 0,610 1 1 0,641148325
5.8, 0,099 0 0 0,129099445
2-stat 6,150 6 4 4966313573
p-value 0,000 0 0 6,82376E-07
lower 0415 0 0 0,338118063
upper 0,804 1 1 0,894178588

Interpretacion: El valor de Kappa encontrado (0.61) equivale a un acuerdo
sustancial de los expertos frente al criterio que presenta el instrumento. Esto

significa que los cinco expertos coinciden, de manera significativa, en que
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los items del cuestionario son predictivos de la conducta futura de consumo

de productos integrales.

ESCALA DE INTERPRETACION DEL
COEFICIENTE KAPPA DE FLEISS

indice de Kappa Interpretacion
<0 Acuerdo pobre
0.01-0.20 Acuerdo leve
0.21-0.40 Acuerdo justo
0.41-0.60 Acuerdo moderado
0.61-0.80 Acuerdo sustancial
0.81-1.00 Acuerdo casi perfecto

Interpretacion de Landis y Koch (1977)

Conclusion: El instrumento presenta una validez de criterio aceptable,

respaldada por el acuerdo sustancial entre los expertos.

4.2 Confiabilidad (Fiabilidad): La Constancia de la
Medicion

Una situacion importante para hablar de un instrumento confiable es
que diversas mediciones de un mismo sujeto utilizando el mismo
instrumento deben dar resultados iguales o muy similares. Existen varios
métodos para calcular la confiabilidad. En estos, al igual que en las formas
de calcular la validez, el concepto de correlacion o asociacion estd muy
ligado: a mayor asociacion (correlacion) se puede hablar de un mayor

coeficiente de confiabilidad de las pruebas (Furr, 2022).
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La confiabilidad se refiere a la confianza que se tiene en los datos
recolectados, debido a que hay una repeticién constante, estable de la
medida. La confiabilidad debe obtenerse siempre con los datos de cada
muestra para garantizar la medida fiable del constructo en la muestra

concreta de investigacion (Streiner et al., 2024).

,Qué es el Error de Medicion?

Hace més de cuarenta afios, Robert L. Thorndike (en Muiiiz, 1998) empezaba
su famoso trabajo sobre confiabilidad con estas palabras: "Cuando medimos
algo, bien sea en el campo de la fisica, de la biologia, o de las ciencias
sociales, esa medicion contiene una cierta cantidad de errores aleatorios. La
cantidad de errores puede ser grande o pequefia, pero esta siempre presente
en cierto grado" (p. 6). Su palabra sigue vigente en la actualidad, pues en lo
esencial los problemas de la medicion cambian poco, aunque los

instrumentos de medida vayan y vengan.

Cuando un investigador aplica un test, una escala, un inventario o cualquier
otro instrumento de medida a una persona, obtiene una cierta puntuacion,
que por razones obvias se denomina puntuacion empirica. ;COmo estar
seguros de que esa puntuacion obtenida es la que verdaderamente le
corresponde a esa persona en esa prueba? En otras palabras, ;cuanto error

afecta a esa puntuacion empirica?

Responder a estas preguntas es el objetivo de la confiabilidad. Sin embargo,
para algunas personas tales interrogantes parecerian incontestables, pues, al
fin y al cabo, el error cometido, sea el que sea, esta diluido en la puntuacién

empirica y no hay manera de separarlo directamente. La teoria de la

Pag. 117



ESTADISTICA SIN MIEDO - Descifrando los niimeros que explican el mundo

confiabilidad nos proporciona los métodos para estimar la magnitud de ese

CITOT.

Escalas para Interpretar la Confiabilidad

Diversos autores han propuesto escalas para interpretar los coeficientes de

confiabilidad:

De Vellis (2017):

VALOR DE ALFA INTERPRETACION
Por debajo de 0.60 Inaceptable

0.60 a 0.65 Indeseable

0.652a0.70 Minimamente aceptable
0.70 a 0.80 Respetable

0.80 a 0.90 Muy buena

0.90 a 1.00 Excelente

Murphy y Davishofer (en Hogan, 2004):

VALOR DE ALFA INTERPRETACION
Alrededor de 0.90 Nivel elevado de confiabilidad
0.80 o superior Moderada

Alrededor de 0.70 Baja

Inferior a 0.60 Inaceptablemente baja
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4.2.1 Estabilidad en el Tiempo: Método Test-Retest

El método Test-Retest como medida de estabilidad de un instrumento
consiste en que la misma prueba se aplica dos veces para verificar la
confiabilidad de esta (Anastasi & Urbina, 1998). Confiabilidad se refiere al
grado en que su aplicacion repetida al mismo sujeto u objeto produce
resultados iguales. Los valores estaran entre 0 y 1; el resultado no puede ser

negativo.

Se refiere a que si el test se aplica hoy o dentro de un tiempo, siga
siendo valido y fiable, es decir, que se encuentre una relacion entre lo que se

obtiene hoy y lo que se obtiene mas adelante.

Procedimiento:

El investigador debe aplicar el mismo instrumento dos veces al mismo grupo
después de cierto periodo. El grupo debe tener caracteristicas similares a la
muestra. Cuando los datos son variables cuantitativas se utiliza la correlacion
de Pearson. El coeficiente de correlacion de Pearson altamente positivo
indica un instrumento confiable. Cuando la variable es cualitativa se utiliza

el coeficiente de correlacion de Spearman.

Formula de correlacion de Pearson:

I?2§:3¥'_'(ZEZJQ)(ZE:.]ﬂ)
\/[nixf - x,)*’} [zl - 1)}

p=ry=
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Donde:

e x: Puntuaciones de la primera aplicacion
e y: Puntuaciones de la segunda aplicacion
e X: Media de la primera aplicacion

e ¥: Media de la segunda aplicacion

Ejemplo Practico: Test-Retest con 10 Estudiantes

Se desea estimar si el aprendizaje de Ciencias Sociales de un grupo de 10
estudiantes es estable. Se somete al grupo a una misma prueba en dos

ocasiones, con un intervalo de tiempo, y se obtienen los siguientes

resultados:

SUJETOS PRIMERA VEZ (X) SEGUNDA VEZ (Y)
1 35 36
2 40 38
3 20 19
4 30 30
5 33 31
6 24 22
7 18 20
8 25 25
9 22 24
10 17 17
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Como el base de datos se encuentra en EXCEL aprovechamos para procesar

la correlacién de Pearson activando el complemento REAL STATISTICS

dentro de EXCEL para activar dicho complemento primero tiene que

descargarse como complemento dentro de EXCEL y se activa CONTROL

M. También se desarrolla manualmente y con cualquier programa de

estadistica.
A B C

1
2 Puntuaciones obtenidas
3 Sujetos  |Primeravez |Segundavez
4 1 35 36
5 2 40 38
6 3 20 19
7 4 30 30
g 5 33 31
9 6 24 22
10 7 18 20
11 g 25 25
12 9 22 24
13 10 17 17

E F G H
Real Statistics >
OK
TTErnal LOnSIEency o Cancel
Interrater Reliability
Ttem Analysis
Rasch Item Response Analysis Help

Polychoric Correlation

Multiple Imputation (MI)

Full Information Max Log-Likelihood (FIML)
EM for Missing Multivariate Mormal Data

Se identifica los rangos y considerar el valor de alpha valor 0

Puntuaciones obtenidas
Sujetos  [Primerawvez |Segundavez
1 35 36
2 40 38
3 20 19
4 30 30
5 33 31
6 24 22
7 18 20
g 25 25
9 22 24
10 17 17

Config

One-sample Correlation

sy

Input Range 1 I Hojall5B54:5B513

Input Range 2 IHoja1!5C54:SC513 |;| -

O

olumn headings induded with data
Test Type

" spearman's  © Kendall's
Mumber of Tails

Coe  [E3
Output Range | 19 A e

Cancel
Help

Se obtiene el valor de correlacion de Pearson

Pearson

098109265
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Este resultado indica que existe una correlacion muy alta entre las

puntuaciones de la primera y la segunda medicion, lo cual equivale a decir

que el instrumento analizado es altamente confiable, entonces se puede

inferir que el grado de estabilidad de los aprendizajes de Ciencias Sociales

de estos estudiantes ha permanecido real y efectivamente estable.

Calculo utilizando SPSS:

1) Ingresar los datos en SPSS: dos variables (primera, segunda).

2) Ir al menu Analizar — Correlaciones — Bivariadas.

Yer Datos

Transformar

Analizar Graficos  Utilidades

Ampliaciones

Ventana  Ayuda

. i~ -~ A

/’

Infarmes

Estadisticos descriptivos

Estadisticas Bayesianas

AR000O & VAROOOO

1
35

40
20
30
33
2
18
25
22
17

3) S

2

36
38
19
30
H
22
20
25
24
17

var

Tablas

Comparar medias

Modelo lineal general

Modelos lineales generalizados

Modelos mixtos

orrelacionar
RBegresidn
#

Laglineal
Redes neuronales
Clasificar

Reduccion de dimensiones

Escala

4) Hacer clic en Aceptar.
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ﬂ Correlaciones bivariadas >
Variables: I’ Opciones ]
& Primeravez [VARDD. | === ;
&” Segundavez [VAROD... [ Estilo... ]
[Simuiar muestre... ]

- Coeficientes de correlacidn
[+ Pearson || Tau-b de Kendall [ ] Spearman

- Prueba de significacidn
@ Bilatera] © Unilateral

ESeﬁalar las correlaciones significativas

o Aceptar || pegar | Restavlecer|| cancelar || Auda |

Resultado:
Correlaciones

Frimeravez  Segundavez
Frimera vez Correlacion de Pearson 1 ,981“
Sig. (hilateral) 000
M 10 10
Segundavez Correlacidn de Pearson ,981“ 1

Sig. (hilateral) 000
M 10 10

I ** La correlacidn es significativa en el nivel 0,01 (bilateral). I

Es el mismo resultado obtenido con REAL STATISTICS

Interpretacion: El coeficiente de correlacion de Pearson obtenido es r =

0.978, lo que indica una correlacidon muy alta entre las puntuaciones de la
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primera y la segunda medicion. Esto equivale a decir que el instrumento
analizado es altamente confiable en términos de estabilidad temporal.
Podemos inferir que el grado de estabilidad de los aprendizajes de Ciencias

Sociales de estos estudiantes ha permanecido real y efectivamente estable.

4.2.2 Equivalencia: Método de Mitades Partidas (Guttman,

Spearman-Brown)

El método de mitades partidas requiere solo una aplicacion de la
medicion al conjunto total de los items. El instrumento se divide en dos
mitades (por ejemplo, items pares e impares, o primera mitad y segunda
mitad) y se comparan los resultados o puntuaciones de ambas. Si el resultado
de ambas mitades es similar, se concluye que el instrumento es confiable; es

decir, estan fuertemente correlacionados (Furr, 2022).

Un individuo con baja puntuacion en una mitad tendera a tener

también una baja puntuacién en la otra mitad.

Division por mitades de Guttman: También se denomina coeficiente de
consistencia interna. Su formula es:

S:+53

2

r: Coeficiente de confiabilidad
S; :Varianza de las puntuaciones de los items pares
S: : Varianza de las puntuaciones de los items impares

S; : Varianza de las puntuaciones del test total
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Ejemplo Practico: Mitades Partidas con SPSS

Utilizaremos la misma base de datos del ejemplo de Validez de Constructo

(9 items, 78 sujetos cargados en SPSS).

-

dllpregt | allpreg2 | allpreg3 | allpregs | ollpregs | allpregs | allpreg7 | allpregs | il pregy

™

wio|~|(o o] w N

]
WA N W WWwawwww s N R R W W W B W W W
WowN W Ww = wwwa & o bR W W W e W W W
R L T I R e PL R e T R e PO S N FUE SR S I U U K
W ohs N W WWw W W E WM BB o bk kW W R B W W W W
Wow R e W R W W W W R W R W W R B W W W W
BN W W W e W e W W e e e W W W B W W R W
oW R W W W =S W W W e e B W W W B W W W N
WoW W W W W AW Ww s BN W W W R W W RN
Bob R R W W AW W W e R o B R W W WA W W R N

Procedimiento en SPSS:

1) Ir al ment Analizar — Escala — Analisis de fiabilidad.

r Analizar  Graficos Utilidades Ampliaciones Ventana  Ayuda
formes = Al X
;]/ EEE T D | @

1 Estadisticos descriptivos
ol preq? || ol pregs || ol prego

Estadisticas Bayesianas

var ||

]

Tablas

el

Comparar medias

Modelo lineal general

Modelos lineales generalizados
Modelos mixtos

Correlacionar

Regresian

Loglineal

Redes neuronales

BoW oW W W W W W N

Clasificar

bbb oWW Wb W oW kR
bbb oWwWw Wb W ow kR

Reduccidn de dimensiones

4

Anadlisis de fiabilidad...
Desplegamiento multidimensional (PREFSCAL)...

EE Escalamiento multidimensional (PROXSCAL)...

Escala

E.\hbmmuhummm

uebas no paramétricas
Predicciones

2 Supervivencia = )
Escalamiento multidimensional (ALSCAL)...

| P P a a

TT\TTTTTTTTTTTTTTTT

Respuesta mudltiple
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2) Seleccionar las 9 variables (items) y pasarlas a la lista de "Elementos".
Por defecto en el modelo aparece Alfa, como se esté tratando el método
de mitades partidas, en el desplegable "Modelo", seleccionar Dos
mitades (Split-half).

3) Hacer clic en Estadisticos y marcar las opciones deseadas (descriptivos,
correlaciones, etc.).

4) Hacer clic en Aceptar.

ﬁ Analisis de fiabilidad x

Elementos: Estadisticos...

E|:| Participa en la redaccion de ... |
{l Participa en la descripcion del proyecto formativo [preg2]

-,.E[I Participa en la priorizacidén d...
{l Participa en |a descripcidn d...
- E|:| Participa en |a priorizacion d...
E|:| Paricipa en la redaccion de |...
E|:| Contribuye en el planteamie...
{l Participa en |a elaboracidn d...

_ill Padirina an la salarridn de |

Modelao: | Dos mitades b |

Etiqueta de escala: | |

—_____._,[ Aceptar ]uegar ]Eestahiecer” Cancelar ” Ayuda ]
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Resultados obtenidos:

Estadisticas de fiabilidad

Alfa de Cronbach Parte 1 Walor 820
M de elementos 54

Farte 2 alar L9441

M de elementos 4P

M total de elementos 4

Correlacion entre formularios

Coeficiente de Longitud igual

I RE L Longitud desigual

Coeficiente de dos mitades de Guttman

a. Lbs elementos son: Participa en la redaccian de los objetivos
de aprendizaje, Participa en la descripcidn del proyecto
formativo, Participa en la priorizacidn de las competencias
genéricas, Participa en la descripcidn de los resultados,
Participa en la priorizacidn del problema.

b. l.os elementos son: Participa en la priorizacion del problema,
Paricipa en la redaccidn de la transversalidad, Contribuye en el
planteamiento de las caracteristicas, Participa en la elaboracidn
de la matriz, Participa en la seleccidn de la referencia
hibliografica.

Interpretacion:

e La base de datos tiene 78 sujetos y 9 items. La Parte 1 tiene 5 items (un
elemento mas por ser nimero impar), la Parte 2 tiene 4 items.

e El coeficiente de Spearman-Brown para longitud igual es 0.941 y para
longitud desigual es 0.942.

e FEl coeficiente de dos mitades de Guttman es 0.939.

Todos estos valores se encuentran alrededor de 0.94, muy por encima del
umbral de 0.80 considerado como "muy buena" confiabilidad. Por lo tanto,
concluimos que el instrumento es altamente confiable; las puntuaciones de

ambas mitades estan fuertemente correlacionadas.
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4.2.3 Consistencia Interna: El Corazon de la Confiabilidad

La consistencia interna evalia el grado en que los items de un
instrumento de medicion estan correlacionados entre si. Pone énfasis en las
puntuaciones obtenidas y no en el contenido o el formato de los items.

Consiste en administrar una misma prueba a un grupo de sujetos en una sola

oportunidad (L. J. Cronbach, 1951) (Garcia-Garcia et al., 2024).

Existen diferentes procedimientos para estimar la confiabilidad por
consistencia interna. Los mas conocidos son: el coeficiente KR-20 de Kuder-
Richardson (para items dicotdmicos) y el Alfa de Cronbach (para items

politomicos o escalas Likert).

Confiabilidad Coeficiente KR-20 (Kuder-Richardson)

El coeficiente KR-20 permite obtener la confiabilidad a partir de los datos
obtenidos en una sola aplicacion del test. Es aplicable a instrumentos con
items de opcion dicotomica (si/no, verdadero/falso, correcto/incorrecto) y
cuando existen alternativas dicotomicas con respuestas correctas (1) e
incorrectas (0). Es analogo al Alfa de Cronbach, con la diferencia de que el
Alfa, se utiliza para medidas continuas no dicotomicas (Kuder & Richardson,

1937).
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Formula del KR-20:

KRy, =1y = 1 - =

7y 1 Correlacion de la prueba

k:Es rl numero de items

S?:Variancia total de las puntuaciones
p:Probabilidad de aciertos de los items
qg=1-p=Probabilidad de los desaciertos del items

Ejemplo Practico: Calculo de KR-20

Supongamos que tenemos un test de 10 preguntas dicotomicas (1 = correcto,

0 = incorrecto) aplicado a 15 estudiantes.
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Matriz de datos:

Individuos Preguntas
ol p2 p3 pd ps i p? p8 p9 p10 Totales
0 1 1 | 0 1 1 | o | 1 1] o 6
0 L 0 | 1 1 1 | 1 | 1 | 1] 1 8
1 0 1 1 1 1 | 0 | 1 1] o 7
1 1 1 1 0 1 | 1 | 1 | 1] 1 9
L 0 0 | 1 1 0o [ 1 |0 1] o 5
1 1 1 1 1 1 1 1| 1 1 10
1 0 0 | 0 0 1 ] 0 0 0] o 2
L 1 1 1 1 1 | 1 [ 1 1] 1 10
1 0 1 1 1 1 | 0 | 1 1] o 7
1 1 1 1 1 1 | o | 1 | 1] 1 9
L 0 0 | © 0 1t | 1 | 1 0] o 4
L 1 1 1 1 1 0 0 | 1 1 =
1 0 0 | 1 1 o | 1 | o0 | 1] o 5
0 0 1 1 1 1 [ o | 1 o] 1 6
L 1 1 1 1 1 | 1 | 1 1] o 9

kR, =10 [} 196
10—1| 5,35

KR,, =1,11[1-0,37]=0,699 = 0,7

KR-20 |interpretacion
09-1| EXCELENTE
08-0,9 BUENA
0,7-0,8 ACEPTABLE
0,6-0,7 DEBIL
0,5-0,6 POBRE
<0,5 | INACEPTABLE

.

Interpretacion. De acuerdo con el resultado KR20= 0,7. se concluye que el

instrumento en estudio tiene una confiabilidad aceptable.

preguntas
total de individuos(15)

Nota: los palores de p se calcula p=

g=1-p
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La varianza se obtiene con los totales de cada individuo que han respondido

o acertaron de las 10 preguntas es decir con los valores:

6,8,7,9,5,10,2.10,7,9,4,7,5,6,9.

Calculo de Confiabilidad de KR20 utilizando SPSS:

1) Ingresar los datos en SPSS (cada item dicotomico como variable).

2) Ir al ment Analizar — Escala — Analisis de fiabilidad.

Editar  Ver Datos Transformar  Analizar  Graficos  Utiidades  Ampliaciones  Ventana  Ayuda
O [0 /Infurmes E Al (> -
— =~ - =
H = e ; ! ad D | @)

Estadisticos descriptivas
6 &5 Preg7 &5 Pregs &5 Pregd &> Preg10 var

| / Estadisticas Bayesianas
&) Preg1 &) Preg2 &) Pr Tablas

Comparar medias

Modelo lineal general

Modelos lineales generalizados
Modelos mixos

Correlacionar

Regresién

Loglineal

Redes neuronales

Clasificar

O & a6 a4 a4 a0 ae

Reduccidén de dimensiones

|—pe-ESCala

Pruebas no paramétricas

I N N U Y Y S P i
O = I = R Y
b a4 4 4 o a4 a4 4 alaa

4

Andlisis de fiabilidad...
Desplegamiento multidimensional (PREFSCAL).

@ Escalamiento multidimensional (PROXSCAL)...

Escalamiento multidimensional (ALSCAL)..

Predicciones

o a0 20 a0 a0 a0 aoc oo

v\-.v-v-.vvvvvvvv.

40 20 4 4 a4 alaaaao o
4080 40 460 a0 a0 a0 a4 a

Supernivencia

Respuesta miltiple

[EZl Andlisis de valores perdidos |

3) Seleccionar los 10 items y pasarlos a la lista de elementos.

4) En el desplegable "Modelo", seleccionar Alfa (SPSS no tiene una opcion
especifica para KR-20, pero cuando los datos son dicotomicos, el Alfa
de Cronbach es equivalente al KR-20).

5) Hacer clic en Aceptar.

#2 Analisis de fiabilidad x

Elementos: Estadisticos...
=

&b Preg1 [Preg1]
&b Preg2 [Preg2]
&b Preg? [Preg3]
&5 Preg4 [Preg4]
b &b Pregs [Preg5]
// &5 Pregt [Pregf]
&b Preg? [Preg7]
&b Prega [Pregs]
A Prana IPranal

woseto | |

Etiqueta de escala: | |

L Aceptar ][ Pegar ][Eesiab.lecer][ Cancelar ][ Ayuda ]
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Resultado obtenido:

Alfa de Cronbach = 0.676

Estadisticas de

fiabilidad
Alfa ce I cle
Cronbach elementos
| 676 | 10

Interpretacion: El analisis de confiabilidad arroja un valor de 0.676.
Redondeando a un decimal, obtenemos 0.7, que es muy similar al valor
calculado manualmente (0.702). Concluimos que el instrumento tiene una

confiabilidad aceptable.

Confiabilidad del Coeficiente Alfa de Cronbach: El Rey de la

Consistencia Interna

Para evaluar la confiabilidad o la homogeneidad de las preguntas o items, es
comun emplear el coeficiente Alfa de Cronbach cuando se trata de
alternativas de respuestas politdmicas (siempre, a veces, nunca; de acuerdo,
ni de acuerdo ni en desacuerdo, en desacuerdo; etc.), como las escalas de

Likert (L. J. Cronbach, 1951).

El Alfa de Cronbach es, sin duda, el coeficiente de confiabilidad mas
utilizado en ciencias sociales. Su popularidad se debe a que requiere una sola
administracion del instrumento y proporciona una estimacion de la
consistencia interna basada en el promedio de las correlaciones entre los

items.
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Calculo del coeficiente Alfa de Cronbach:

A) Mediante la varianza de los items y la varianza del puntaje total:

S?
o=t a5,
k-1 S-

r

a : Coeficiente de Cronbach

k:Es el numero de pregintas o items
S; : Es la suma de varianza de cada items

S; : Es la varianza del total de filas (puntaje de los jueces)

B) Mediante la matriz de correlacion de los items:

a= s
1+ p(n-1)

n:es el nimero de items

p:Es el promedio de las correlaciones lineales ente cada uno de los items

Ejemplo Practico: Calculo de Alfa de Cronbach

Utilizaremos un ejemplo de un cuestionario sobre "Experiencia en la
ejecucion curricular" aplicado a 78 docentes. El instrumento tiene 13 items
con escala Likert de 4 puntos (1 = Insatisfactorio, 2 = Poco satisfactorio, 3 =

Satisfactorio, 4 = Muy satisfactorio).

Matriz de datos:
ftems Total
Docentes | Pl P2 P3 P4 PS5 P6 P7 P8 P9 | P10 | P11 | P12 | P13
1 2 3 4 4 4 4 4 4 4 4 4 47
2 2 2 3 2 3 3 2 3 3 2 2 33
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_ 13 [, 7883049
13-1| 71,5373
13

=—(1-0,11

a=0,9612

Interpretacion: De acuerdo con el resultado (o = 0.9612), se concluye que
el instrumento "Experiencia en la ejecucion curricular" tiene una
confiabilidad excelente (superior a 0.90). Las escalas de valoracion de
(DeVellis & Thorpe, 2022) y Murphy y Davishofer coinciden en que valores

superiores a 0.90 indican un nivel de confiabilidad muy alto.

Calculo de Alfa de Cronbach utilizando SPSS:

Procedimiento:

1) Ir al ment Analizar — Escala — Analisis de fiabilidad.

rrmar Analizar Graficos Utilidades Ampliaciones Wentana Ayuda

= j Informes » E Il]‘ﬁ}‘] I‘;g)

Estadisticos descriptives

Estadisticas Bayesianas
d:. Pr Tablas
Comparar medias

5] =il Preg? =l Pregd =l Preg9 =l Preg

Modelo lineal general

Modelos lineales generalizados
Modelos mixtos

Correlacionar

Regresidn

Loglineal

Redes neuronales

Clasificar

LW W WEWWLWR
BN WWEWLDWE
Mok R W W WwEWWwWww
LW W WEWLDN A

Reduccidn de dimensiones

Escala | 2 Andlisis de fiabilidad.

Pruebas no parameétricas EE] Desplegamiento multidimensional (PREFSCAL). .

FURLEREIEE EE] Escalamiento multidimensional (PROXSCAL). .

¥ ¥ AT T T ¥FTYTITITITITTITITTITTITTITTYY

Supervivencia - X o .
Escalamiento multidimensional (ALSCAL)...

| 3 3 3 3
1 ] 1 =

Respuesta multiple

Andlisis de valores nerdidos

2) Seleccionar las 13 variables (P1 a P13) y pasarlas a la lista de
"Elementos".

3) En el desplegable "Modelo", asegurarse de que esta seleccionado Alfa.
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4) Hacer clic en Estadisticos y marcar:
- Descriptivos para: Escala si el elemento se ha eliminado
- Correlaciones entre elementos
- Correlacion elemento-total corregida

5) Hacer clic en Continuar y luego en Aceptar.

@ Analisis de fiabilidad *

Elementos:

4l Preg1 -
;[I Preg2
;[I Preg3
il Preg4
- il Pregs
d:l Pregb
;[I Preg?
;[I Preg8

Ml Prena =

Modelo: Alfa b

Etiqueta de escala: | |

Aceptar Pegar || Restablecer| Cancelar || Awda |

#2 Anélisis de fiabilidad: Estadisticos b
r Drescriptivos para P r-elementos

] Elemento orrelaciones

= 4 Covarianzas

I [ QS si se elimina el elemento
rResumenes - Tabla de ARNOWVA
[ Medias @ Minguno
[] warianzas Prueba E
] Covarianzas Chi-cuadrado de Friedman
] Correlaciones Chi-cuadrado de Cochran
[] T-cuadrado de Hotelling [] Prueba de aditividad de Tukey

] Coeficiente de correlacion intraclase

lodelo: [Mixto de dos factores d Tipo Consistencia .

i

e Qontinuar][Cancelar [ Ayuda
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#2 Analisis de fiabilidad <

Elementos:
il Preag1 ]
il Pregz
il Pregz
il Pregd4

=p il Pregs

il Pregt

il Preg7

=l Pregs

il prana =

Modelo: g I|Alfa. = |I

Etigueta de escala: | |

| __aceptar |[ Pegar |[Restablecer || cancelar || Ayuda |

Resultados obtenidos:

Estadisticas de fisbilidad

4lfa de Cronbach N de elementos
@.964 13

Estadisticas total-elemento

Media de Varianza Correlacidn Alfa de
escala si de escala elemento- Cronbach si
se elimina si se total el elemento
el elemento elimina el corregida se ha
elemento eliminado
P1 43.85 65.23 8.52 @.965
P2 43.86 &4.39 B.58 @.964
P3 43.79 64,21 a.75 @.981
P4 43.76 63,98 a.78 @.961
PS5 43.78 84,56 a.7e @.962
P& 43.85 53.45 B.79 a.9608
P7 43.73 54,11 a.76 @.961
Ps 43.78 53.45 a.81 a.968
PS 43.81 64.22 .73 @.962
P1a 43.73 64.11 .77 @.961
P11 43.69 63.89 @.88 @.968
P12 43.74 £3.98 a.78 @.981
P13 43.68 54,45 a.74 @.962
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Estadisticas de fiabilidad
=

Alfa de
Cronbach
basada en

elamentos
Alfa de estandarizad M e
Cronbach 05 elementos

Ja64 JHE64 13

Interpretacion:

e El Alfa de Cronbach obtenido (0.964) es practicamente idéntico al
calculado manualmente (la pequefia diferencia se debe a redondeos).

e Las correlaciones elemento-total corregidas son todas superiores a 0.50,
lo que indica que cada item contribuye positivamente a la consistencia
interna.

e Observamos que si eliminaramos el item P1, el Alfa aumentaria
ligeramente a 0.965, pero la ganancia es minima (0.001). En general,
ningun item, si se elimina, mejora sustancialmente el Alfa, lo que sugiere

que todos los items son valiosos para la escala.

Matriz de correlaciones entre elementos:

Pregt Preg2 Preg3 Pregd Pregs Preg6 Preq7 Preg8 Pregd  Pregl0  Preglt  Pregl2  Pregi3

Preg13
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Al observar la matriz de correlaciones (no reproducida completamente aqui
por brevedad), notamos que el item P1 tiene correlaciones mas bajas con
algunos otros items (especialmente con P4, P5, P6, P7, P§, P9, P10, P11, P12
y P13). Esto sugiere que el item Pl podria estar midiendo un aspecto

ligeramente diferente o podria tener problemas de redaccion.

Recomendacion practica: Aunque la escala es excelente en su conjunto, si
se desea optimizar ain mas, se podria revisar la redaccion del item P1 o
considerar si realmente es necesario mantenerlo. Sin embargo, dado que su
eliminacién no mejora significativamente el Alfa, y el valor actual ya es
excelente, lo més sensato es conservar todos los items para mantener la

riqueza conceptual del instrumento.

Resumen del Capitulo

En este extenso capitulo hemos explorado los conceptos
fundamentales de la validez y la confiabilidad, que son los pilares sobre los
que se sostiene la calidad de cualquier instrumento de medicidén en ciencias

sociales. Recordemos las ideas principales:

1) Validez: Se refiere a si el instrumento mide realmente lo que pretende
medir.
e Validez de contenido: Evaluada mediante juicio de expertos y
cuantificada con el coeficiente V de Aiken.
e Validez de constructo: Evaluada mediante analisis factorial, que revela

la estructura subyacente de los datos.
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e Validez de criterio: Evaluada mediante correlacion con variables
externas, ya sea de forma concurrente o predictiva. El coeficiente

Kappa de Fleiss permite cuantificar el acuerdo entre expertos.

2) Confiabilidad: Se refiere a la consistencia y estabilidad de las
mediciones.
e Estabilidad temporal: Evaluada mediante el método test-retest y la
correlacion de Pearson.
e Equivalencia: Evaluada mediante el método de mitades partidas
(Spearman-Brown, Guttman).
e Consistencia interna: Evaluada mediante el coeficiente KR-20 (para

items dicotdmicos) y el Alfa de Cronbach (para escalas Likert).

3) Interpretacion de coeficientes:
e Valores de V de Aiken > 0.70 indican validez de contenido aceptable.
e Valores de KMO > 0.70 y cargas factoriales > 0.35 indican buena
validez de constructo.
e Valores de Kappa de Fleiss > 0.60 indican acuerdo sustancial entre
expertos.
e Valores de Alfa de Cronbach > 0.70 indican confiabilidad aceptable; >
0.90 indican confiabilidad excelente.
4) Herramientas de calculo: Hemos visto como realizar estos analisis
tanto manualmente (con férmulas) como utilizando software estadistico

(SPSS y Excel con complemento Real Statistics).
La leccion mas importante es que validez y confiabilidad no son

propiedades fijas del instrumento, sino que deben ser evaluadas en cada

contexto y con cada muestra. Un instrumento puede ser muy confiable en
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una poblacion y no ser valido en otra, o viceversa. Por eso, todo investigador
responsable debe reportar las evidencias de validez y confiabilidad

correspondientes a su estudio especifico.

En el proximo capitulo (Prueba de Normalidad), exploraremos como
verificar uno de los supuestos fundamentales para la aplicacion de muchas

técnicas estadisticas paramétricas.
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CAPITULO V: PRUEBA DE NORMALIDAD:
(NUESTROS DATOS SIGUEN UNA
DISTRIBUCION NORMAL?

30 40 S0 80 80 8O 120

Observado

Sigifticada. ‘

710 200

B

¢ Nuestros datos
se desvian de la
normalidad ?

| » LOs puntos
deben alinearse
la normalidad?

Piensa por un momento en todo lo que hemos caminado juntos hasta
aqui. Arrancamos definiendo a esa poblacion que nos quitaba el suefio,
aprendimos a elegir una muestra que realmente la representara sin trampas
ni atajos, nos rompimos la cabeza construyendo un instrumento que midiera
lo que queriamos medir y nos aseguramos de que fuera vélido y confiable.
Por fin, después de tanto esfuerzo, tenemos los datos en la mano. Llega el

momento de la verdad: hay que sentarse y analizarlos.

Y entonces aparece la pregunta del millon: ;y ahora qué pruebas uso?

(Por donde empiezo?

Pues mira, la respuesta tiene menos misterio del que parece, pero exige
que mires tus datos con otros 0jos. Porque no todas las pruebas valen para
todo. Hay un grupo de ellas las mas famosas, las que salen en todos los

papers, las que todo el mundo quiere usar que tienen un requisito de entrada.
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Exigen que los datos se comporten de una determinada manera. Que sigan
esa forma de campana que tantas veces has visto en dibujos: la curva normal,

la famosa campana de Gauss.

Hablamos de la prueba t de Student, esa que te permite comparar dos
grupos; del ANOVA, cuando quieres meterte con tres o mas; de la
correlacion de Pearson, para ver si dos cosas van de la mano. Todas ellas son
lo que los expertos llaman pruebas paramétricas. Son potentes, son elegantes,

pero son exigentes. Piden que tus datos bailen al ritmo de la normalidad.

Y claro, si tus datos no siguen ese ritmo, si se salen del compds, usar esas
pruebas puede llevarte a conclusiones mas bien patas arriba. De eso,
justamente, vamos a hablar ahora: de como saber si tus datos se ajustan a la
curva, y de qué hacer cuando no lo hacen. Porque no todo esta perdido, hay
vida mas alld de la campana, y también hay herramientas para cuando los

numeros se rebelan.

Pero ;qué sucede si nuestros datos no siguen una distribucion normal?
En ese caso, debemos recurrir a las pruebas no paramétricas, que no asumen
una distribucion especifica. La eleccion entre uno u otro tipo de prueba no
es trivial: usar una prueba paramétrica cuando no se cumple el supuesto de

normalidad puede llevar a conclusiones erroneas (sesgadas) (Sheskin, 2020).

En este capitulo, exploraremos la prueba de normalidad, una herramienta
fundamental para verificar si las caracteristicas de calidad que intervienen en
el estudio provienen de una poblacion que se distribuye mediante una ley
normal. Como sefialan (Ciro Martinez, 2012), este es el supuesto basico para
realizar el control estadistico de calidad y para aplicar la estadistica

inferencial paramétrica.

Existen muchas comprobaciones que muestran que en el mundo

biologico, socioldgico, educativo, ingenieril, econdmico, etc., se encuentran
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poblaciones que, al extraer muestras para una variable especifica, presentan
una distribucion de frecuencias casi superponible a una curva normal. El
parecido es tanto mayor cuanto mas grande es el tamafio de la muestra. Esto
ha hecho que se disefien una enorme cantidad de pruebas y métodos
estadisticos basandose en el comportamiento normal de las variables. Esta
corriente de la estadistica ha recibido el nombre de Estadistica Inferencial o

Estadistica Paramétrica (Wayne W. Daniel, 2018).

Existe una lista de pruebas estadisticas para verificar la distribucion
normal de un conjunto de datos. Entre las mdas populares podemos
mencionar: Shapiro-Wilk, Kolmogorov-Smirnov y la prueba Chi-cuadrado
de bondad de ajuste. En este capitulo nos centraremos en las dos primeras,

que son las mas utilizadas en la practica investigadora.

5.1 ;Qué es la Distribuciéon Normal y Por Qué es Tan
Importante?

La distribuciéon normal, también conocida como distribucidén gaussiana
o campana de Gauss, es uno de los conceptos fundamentales de la estadistica.
Su forma caracteristica de campana, simétrica respecto a la media, describe
el comportamiento de innumerables fendmenos naturales y sociales (Altman

& Bland, 1995), (Habibzadeh, 2024).

Caracteristicas de la distribucion normal:

1) Forma acampanada: Los valores se concentran alrededor de la media
y se dispersan simétricamente hacia los extremos.

2) Simetria: La media, la mediana y la moda coinciden en el mismo punto.
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3) Asintotica: Las colas de la distribucion se acercan al eje horizontal pero
nunca lo tocan.

4) Areas conocidas: Aproximadamente el 68% de los datos se encuentra
dentro de una desviacion estandar de la media, el 95% dentro de dos
desviaciones estandar, y el 99.7% dentro de tres desviaciones estandar

(regla empirica).

Distribucion Normal

Frecuencia
16
12 4

8 4

\ 4

u—30 p—-20 p-1c U p+loc p+20 p+30

68% de los datos

95% de los datos

\ 4

u—30 u—20 n—=1o " n+1o n+20 u+30

JPor qué es tan importante la normalidad?

1) Base de la estadistica paramétrica: Pruebas como la t de Student,
ANOVA, correlacion de Pearson y regresion lineal asumen normalidad
de los datos o de los residuos.

2) Teorema Central del Limite: Establece que, para muestras
suficientemente grandes (generalmente n > 30), la distribucion de las

medias muestrales tiende a una distribucion normal, independientemente
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de la distribucion de la poblacion original. Esto justifica el uso de pruebas
paramétricas incluso con datos no normales cuando el tamafio muestral
es grande (Lumley et al., 2002).

3) Interpretacion de puntuaciones: En pruebas estandarizadas (como test
de inteligencia), las puntuaciones se interpretan en términos de su

posicidn en la curva normal (percentiles, puntuaciones 7).

5.2 Prueba de Kolmogorov-Smirnov (K-S)

La prueba de Kolmogorov-Smirnov (K-S) es una prueba de bondad de
ajuste que compara la distribucion acumulada observada de los datos con la
distribucion acumulada esperada bajo el supuesto de normalidad
Kolmogorov mencionada en (Stephens, 1992); (N. Smirnov, 1948). Es una

de las pruebas mas utilizadas, especialmente con muestras grandes.

5.2.1 Caracteristicas de la Prueba K-S

e Tipo de variable: Variables cuantitativas continuas.

e Tamaifio muestral recomendado: Generalmente se utiliza para
muestras grandes (n > 50). Algunos autores sugieren que es apropiada
para n > 30.

e Sensibilidad: Es sensible a diferencias en la forma general de la
distribucion, incluyendo la ubicacion y la dispersion.

e Limitacion: Tiende a ser conservadora (baja potencia) con muestras

pequenas.
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5.2.2 Formulacion de Hipotesis

e Hipotesis nula (Ho): Los datos provienen de una distribucion normal.
e Hipétesis alternativa (H:): Los datos no provienen de una distribucion

normal.

5.2.3 Estadistico de Prueba

El estadistico de Kolmogorov-Smirnov (D) se define como la maxima
diferencia absoluta entre la funcion de distribucion acumulada empirica
(observada) y la funcion de distribucion acumulada tedrica (esperada bajo

normalidad):

D = max |Fo(x) - Fe(x)|
Donde:

e Fo(x): Frecuencia acumulada observada

e F.(x): Frecuencia acumulada esperada bajo distribuciéon normal

5.2.4 Regla de Decision

Se compara el valor de significancia (p-valor) con el nivel de

significacion a (generalmente 0.05):

e Si p-valor > a, no se rechaza la hipotesis nula — los datos provienen de
una distribucion normal.
e Sip-valor < a, se rechaza la hip6tesis nula — los datos no provienen de

una distribucion normal.
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5.3 Prueba de Shapiro-Wilk (S-W)

La prueba de Shapiro-Wilk fue desarrollada especificamente para
evaluar la normalidad de los datos y es considerada una de las pruebas mas
potentes, especialmente para muestras pequefias (Shapiro & Wilk, 1965);

(Shapiro et al., 1968).

5.3.1 Caracteristicas de la Prueba S-W

e Tipo de variable: Variables cuantitativas continuas.

¢ Tamaifio muestral recomendado: Disefiada originalmente para muestras
pequetias (n < 50). Sin embargo, versiones posteriores y la
implementacion en software estadistico la han extendido hasta n < 5000.
La mayoria de los textos recomiendan usarla para n < 50, y Kolmogorov-
Smirnov para muestras mayores.

e Potencia: Es mas potente que la prueba K-S para detectar desviaciones de
la normalidad, especialmente en muestras pequeias (Mohd Razali & Bee

Wah, 2011).

5.3.2 Formulacion de Hipotesis

e Hipotesis nula (Ho): Los datos provienen de una distribucion normal.
e Hipotesis alternativa (H:): Los datos no provienen de una distribucion

normal.
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5.3.3 Estadistico de Prueba

El estadistico W de Shapiro-Wilk se calcula como:

W= aix)/Y (xi-X)

Donde:

e Xx;: Los valores de la muestra ordenados
e a; Constantes generadas a partir de las medias, varianzas y covarianzas
de los estadisticos de orden de una muestra normal

e X: Media muestral

5.3.4 Regla de Decision

Al igual que con K-S, se compara el p-valor con el nivel de significacion a:

e Si p-valor > a, no se rechaza Ho — los datos provienen de una
distribucion normal.
e Si p-valor < a, se rechaza Ho — los datos no provienen de una

distribucion normal.
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5.4 Ejemplo Practico: Prueba de Normalidad con
SPSS

Contexto del Ejemplo

Los siguientes datos corresponden al tiempo (en minutos) que han necesitado

30 clientes de un banco para llevar a cabo una transaccion bancaria:
20,42, 62, 32, 28, 20, 38, 26, 30, 18, 42, 54, 16, 32, 42,

36, 18, 56, 41, 16, 14, 42, 34, 14, 24, 51, 49, 24, 18, 56

Pregunta de investigacion: ;Los datos se ajustan a una distribucion
normal?

5.4.1 Formulacion de Hipotesis

e Ho: La variable "tiempo de transaccion" proviene de una distribucion
normal.
e Hi: La variable "tiempo de transaccién" no proviene de una distribucion

normal.
Nivel de significacion: o = 0.05

Regién de aceptacion y rechazo de la hipotesis nula.
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Decision.  Si el valor de p > a aceptamos la hipotesis nula y si p < a

rechazamos la hipotesis nula.

5.4.2 Procedimiento en SPSS

Paso 1: Ingresar los datos en SPSS. Crear una variable llamada "tiempo" e
ingresar los 30 valores.
Paso 2: Verificar la normalidad mediante anélisis exploratorio:

Analizar — Estadisticos descriptivos — Explorar...

Ver Datos Transformar  Analizar  Graficos  Utilidades  Ampliaciones  Ventana  Ayuda

Informes
I% - e ?/5 .
Estadisticos descriptivos

Estadfsﬁcas Bayesianas

E

[E5] Frecuencias... -

\vvvv

VARODOOD Tablas
f var var E Explorar...
1 Comparar medias
E Tablas cruzadas ...

| 18 Modelo lineal general

_ _ Andlisis TURF
| 42 Modelos lineales generalizados | 3

| Razdn...

| 54 Modelos mixtos » =
| 16 T N [ Graficos PP
| 2 Regresion b Graficos Q-01...
| 42 Loalineal » |
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Paso 3: En el cuadro de dialogo:

e Pasar la variable "tiempo" a la lista de "Dependientes".

e Hacer clic en el botén Graficos.

e Marcar Graficos con pruebas de normalidad (esto activara tanto Shapiro-
Wilk como Kolmogorov-Smirnov).

e También marcar Histograma y Graficos de normalidad con pruebas (Q-

Q plots).

e Hacer clic en Continuar y luego en Aceptar.

#2 Explorar e

Lista de dependientes:

g@ Tiempo (minutos) VAR...
‘alp P I Graficos. . |

" }{ Opciones... ]
Lista de factores: [ ]

) rd Simular muestrea...
Clic

Etiquetar los casos mediante:

Ambos © Estadisticod @ Graficos

" [Mostrar

| Aceptar || Pegar |[Restablecer|| cancelar || Awda |
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%2 Explorar: Graficos >
Diagramas de cajas Descriptivos
Miveles de los factores juntos [] De tallo y hojas
Dependientes juntos ["] Histograma
I@;ﬂingunﬂ :

‘ Graficos de normalidad con pruebas

iDispersinn VEersus nivel con prueba de Levene

/| ® ninguno

ad0s Potencia: |Logantmica natural i~

— | ontinuar] | cancetar || _ayoa |

#2 Explorar >l

Lista de dependientes:

ﬁ Tiempo (minutos) VAR | « :
- [ Graficos... ] -

DEm B5.. 1
Lista de factores: |
Simular muestreo...

Estadisticos...

Etiquetar los casos mediante:

Mostrar
[ Ambos © Estadisticos @ Graficos

~\K"I Aceptar I Pegar || Restablecer || Cancelar Ayuda

Paso 4 (alternativo): También se puede acceder directamente a las pruebas

de normalidad mediante:

Analizar — Pruebas no paramétricas — Cuadros de didlogo antiguos

— K-S de una muestra...
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Pero el procedimiento "Explorar" es mas completo porque ofrece ambas

pruebas simultdneamente.

5.4.3 Resultados Obtenidos

Tabla de pruebas de normalidad:

Prueba Estadistico gl p-valor (Sig.)
Kolmogorov-Smirnov! 0.112 30 0.200*
Shapiro-Wilk 0.939 30 0.083

'Correccion de significacion de Lilliefors

*. Esto es un limite inferior de la significacion verdadera

Shapiro-Wilk
Estadistico ql Sig.
939 30 | 083 |

El valor estadistico de Shapiro-Wilk es 0,939 y el valor de significancia p =
0.083

Conclusion. Como el valor p = 0,083 > o =0.05 no rechazamos la hipotesis
nula en consecuencia la variable tiempo proviene de una distribucion normal,
por lo tanto, se puede utilizar las pruebas estadisticas paramétricas para su

tratamiento.
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Histograma con curva normal superpuesta:

Frecuencia

16 .

12 ]

Frecuencia
(o))

10 20 30 40 50 60 80
Tiempo (min)

Tiempo (min) Curva normal superpuesta

Grafico Q-Q normal:

Normal esperado

3
o4
1l
04
-1
—
3
1 IO 2]0 310 4'0 5‘0 6‘0 7'0 8'O
Observado
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5.4.4 Interpretacion de Resultados

Interpretacion de las pruebas estadisticas:

e Kolmogorov-Smirnov: El estadistico es 0.112 con un p-valor de 0.200.
Dado que p = 0.200 > a = 0.05, no rechazamos la hipétesis nula. Segiin
esta prueba, los datos provienen de una distribucién normal.

e Shapiro-Wilk: El estadistico es 0.939 con un p-valor de 0.083. Dado
que p = 0.083 > a = 0.05, tampoco rechazamos la hipotesis nula. Segin

esta prueba, los datos también provienen de una distribucion normal.

Interpretacion del grafico Q-Q:

En el grafico Q-Q (Quantile-Quantile), los puntos se alinean razonablemente
bien a lo largo de la diagonal. Esto indica que los cuantiles observados
coinciden con los cuantiles esperados bajo normalidad, lo que respalda

visualmente la conclusion de las pruebas estadisticas.

Interpretacion del histograma:

El histograma muestra una forma aproximadamente acampanada, aunque
con alguna asimetria leve. La curva normal superpuesta se ajusta

razonablemente bien a la distribucion observada.
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5.4.5 Conclusion del Ejemplo

Conclusion: Como el valor p de Shapiro-Wilk = 0.083 > o = 0.05, no

rechazamos la hipotesis nula. En consecuencia, la variable "tiempo de

transaccion" proviene de una distribucion normal. Por lo tanto, se pueden

utilizar pruebas estadisticas paramétricas (como t de Student, ANOVA,

correlacion de Pearson) para su tratamiento.

5.5 Comparacion entre Pruebas de Normalidad

Caracteristica Kol.mogorov- Shapiro-Wilk Ande.erson-
Smirnov Darling
Tipo de prueba Bondad de ajuste Bpndad de Bondad de ajuste
ajuste
Tar{lano muestral n>50 n<50 n intermedio
optimo
Potencia Baja en muestras Alta n
;e - muestras Moderada-alta
estadistica pequenas ~
pequetias
Sensibilidad A toda la A colas de la A colas de la
distribucion distribucion distribucion
Implementacion S S Si (mediante
en SPSS complementos)

Recomendaciones practicas:

1) Para muestras pequeiias (n < 50): Utilizar preferentemente la prueba

de Shapiro-Wilk.
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2) Para muestras grandes (n > 50): Utilizar la prueba de Kolmogorov-
Smirnov (con correccion de Lilliefors).

3) Siempre complementar con analisis grafico: Histograma, Q-Q plot, y
boxplot proporcionan informacion visual valiosa que complementa las
pruebas estadisticas.

4) Considerar el Teorema Central del Limite: Con muestras grandes (n
> 30), incluso si los datos no son normales, las medias muestrales se
distribuiran aproximadamente normales, lo que permite usar pruebas

paramétricas con cierta robustez.

5.6 ;Qué Hacer si los Datos No son Normales?

Encontrar que nuestros datos no siguen una distribucién normal no es el

fin del mundo. Existen varias alternativas:

5.6.1 Transformaciones de Datos

A veces, una simple transformacion matematica puede "normalizar" los

datos. Las transformaciones mas comunes son:

Tipo de datos ;[lfga:l?ii;):macién Formula
Sesgo positivo (cola a la derecha) Logaritmica y' = log(y)
Sesgo positivo (moderado) Raiz cuadrada y =y

Datos de conteo Raiz cuadrada y' =\(y +0.5)
Proporciones o porcentajes Arcoseno y' = arcsen(\y)
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Tipo de datos Trans-formacmn Formula
sugerida

Sesgo negativo (cola a la (o . R

izquierda) Cuadratica o potencia y' =y

Ejemplo de transformacion logaritmica:

Datos originales (sesgados a la derecha):

2,3,5,7,12, 18, 25, 40, 80, 150

Transformacion logaritmica (base 10):

0.30, 0.48, 0.70, 0.85, 1.08, 1.26, 1.40, 1.60, 1.90, 2.18

Después de la transformacion, se debe volver a evaluar la normalidad.

5.6.2 Pruebas No Paramétricas

Si los datos no son normales y no pueden ser transformados
adecuadamente, se deben utilizar pruebas no paramétricas (también llamadas
pruebas de distribucion libre). Estas pruebas no asumen normalidad y son

validas con cualquier distribucion.

. W o Alternativa no

Situacion Prueba paramétrica r s
parametrica

.Comparay dos grupos t de Student _para U de Mann-Whitney

independientes muestras independientes

Comparar dos grupos t de Student para Wilcoxon

relacionados muestras pareadas
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Situacion Prueba paramétrica AlternZ}tlYa no
paramétrica
.Compara? tes 0 Mas grupos ANOVA de un factor Kruskal-Wallis
independientes
Comparar tres 0 mas grupos ANOVA de medidas .
. . Friedman
relacionados repetidas
., . ., Correlacion de
Correlacion entre dos variables Correlacion de Pearson
Spearman

5.6.3 Robustez de las Pruebas Paramétricas

Es importante sefalar que muchas pruebas paramétricas son robustas

a violaciones moderadas de la normalidad, especialmente cuando:

e Los tamafios muestrales son grandes (n > 30 por grupo).

e Las muestras son aproximadamente iguales en tamafo.

e La violacion de normalidad no es extrema (no hay valores atipicos muy

extremos).

En estos casos, los resultados de las pruebas paramétricas suelen ser

confiables incluso con datos no normales (Norman, 2010).

5.7 Ejemplo Adicional: Datos No Normales

Para ilustrar qué sucede cuando los datos no son normales, consideremos

el siguiente conjunto de datos (tiempos de espera en una cola, que

tipicamente tienen distribucidon exponencial):

2,3,1,15,2,1,25,3,2,40, 1,2, 60, 3, 2, 80, 1, 4, 120, 2
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Resultados de la prueba de normalidad en SPSS:

Prueba Estadistico gl p-valor

Shapiro-Wilk 0.672 20 0.000

Interpretacion: p = 0.000 < 0.05, por lo tanto rechazamos Ho. Los datos no

provienen de una distribucion normal.

Grafico Q-Q normal:

Normal esperado

3

T T

20 30 40 60 80 90 100 120
Observado

En este caso, los puntos se desvian claramente de la diagonal, confirmando

la falta de normalidad. Para analizar estos datos, deberiamos usar una
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transformacion (por ejemplo, logaritmica) o recurrir a pruebas no

paramétricas.

5.8 La Prueba de Normalidad en el Contexto de la
Investigacion

5.8.1 ;Siempre es Necesario Probar la Normalidad?

Si, siempre que se vayan a utilizar pruebas paramétricas. Los supuestos
de las pruebas estadisticas no son meros formalismos académicos; violarlos

puede llevar a:

1) Error Tipo I inflado: Rechazar la hipdtesis nula cuando es verdadera
(falso positivo) con mas frecuencia de la declarada.

2) Error Tipo II aumentado: No rechazar la hipotesis nula cuando es falsa
(falso negativo) debido a pérdida de potencia.

3) Intervalos de confianza incorrectos: Las estimaciones de precision

pueden ser engafiosas.

5.8.2 Reportando Resultados de Normalidad en Articulos

Cientificos

En un articulo cientifico, es comun reportar los resultados de la prueba

de normalidad de la siguiente manera:

"Se evaluo la normalidad de las variables cuantitativas mediante la prueba de Shapiro-
Wilk. Los resultados indicaron que todas las variables presentaron una distribucion
normal (p > 0.05), por lo que se utilizaron pruebas paramétricas para los analisis
inferenciales."
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O, si los datos no son normales:

"La prueba de Kolmogorov-Smirnov reveld que la variable 'tiempo de espera' no se

ajustaba a una distribucion normal (p = 0.003). Por lo tanto, se utilizé la prueba no

paramétrica de U de Mann-Whitney para comparar los grupos."

5.8.3 Tabla Resumen para la Toma de Decisiones

. . Prueba de ..,
Situacion . Decision
normalidad
Shapiro-Wilk s
n<50,p>0.05 apiro- Wit Datos normales — usar pruebas paramétricas
no significativo
Shapiro-Wilk Datos no normales transformar o usar no
n<50,p<0.05 1apIro- ¥ o -
significativo parametricas
Kolmogorov-
n>50,p>0.05 Smirnov  no Datos normales — usar pruebas paramétricas
significativo
Kolmogorov- .
. Datos no normales — considerar TCL o usar noj
n>50,p<0.05 Smirnov o
. . parametricas
significativo

5.9 Limitaciones y Consideraciones Adicionales

5.9.1 Tamano Muestral y Potencia

Con muestras muy pequeias (n < 10), las pruebas de normalidad tienen

poca potencia: es dificil detectar desviaciones de la normalidad incluso

cuando existen. Con muestras muy grandes (n > 300), las pruebas pueden ser
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demasiado sensibles, detectando diferencias triviales que no afectan

practicamente los resultados de las pruebas paramétricas (Field, 2024).

En muestras muy grandes, es recomendable complementar las pruebas
estadisticas con inspeccion visual de los graficos y considerar la robustez de

las pruebas paramétricas.

5.9.2 Valores Atipicos (Outliers)

La presencia de valores atipicos puede afectar significativamente las
pruebas de normalidad. Antes de evaluar normalidad, es recomendable

identificar y decidir qué hacer con los valores atipicos:

e /Son errores de medicion? — Corregir o eliminar.
e ;Son casos genuinos pero extremos? — Considerar transformaciones o
pruebas robustas.

e ;Representan una subpoblacion diferente? — Analizar por separado.

5.9.3 Normalidad Multivariada

Cuando trabajamos con varias variables simultaneamente (por ejemplo,
en MANOVA o regresion multiple), el supuesto no es solo que cada variable
sea normal, sino que existe normalidad multivariada. Esto es mas complejo
de evaluar y existen pruebas especificas (como la prueba de Mardia) que

estan fuera del alcance de este libro introductorio.

Pag. 165



ESTADISTICA SIN MIEDO - Descifrando los niimeros que explican el mundo

Resumen del Capitulo

En este capitulo hemos explorado la prueba de normalidad, un paso
fundamental antes de decidir qué tipo de anélisis estadistico realizar.

Recordemos las ideas principales:

1) Distribucion normal: Es el supuesto base de la estadistica paramétrica.
Tiene forma de campana, es simétrica y tiene propiedades probabilisticas
conocidas.

2) Pruebas de normalidad:

- Kolmogorov-Smirnov: Adecuada para muestras grandes (n > 50).

- Shapiro-Wilk: Mas potente para muestras pequeiias (n < 50).

- Ambas pruebas tienen como hipotesis nula que los datos provienen de
una distribucién normal.

3) Interpretacion: Si p > 0.05, no rechazamos Ho — datos normales. Si p
< 0.05, rechazamos Ho — datos no normales.

4) Complementos visuales: Histogramas, graficos Q-Q y boxplots
proporcionan informacion valiosa que complementa las pruebas
estadisticas.

5) Qué hacer si los datos no son normales:

- Aplicar transformaciones (logaritmica, raiz cuadrada, etc.).

- Utilizar pruebas no paramétricas (U de Mann-Whitney, Wilcoxon,
Kruskal-Wallis, etc.).

- Considerar la robustez de las pruebas paramétricas con muestras
grandes.

6) Reporte en investigaciones: Incluir los resultados de las pruebas de
normalidad en la seccion de metodologia o resultados preliminares

justifica la eleccion de las pruebas estadisticas utilizadas posteriormente.
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La prueba de normalidad no es un fin en si misma, sino un medio para
garantizar que nuestros analisis estadisticos sean apropiados y nuestras
conclusiones, validas. Como hemos visto a lo largo de este libro, la
estadistica no es solo una coleccion de férmulas, sino un conjunto de
herramientas para tomar decisiones informadas basadas en datos. Respetar

sus supuestos es parte fundamental de ese proceso.
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EPILOGO: Y ahora, ;qué hacemos con
todo esto?

Llegamos al final del camino. O mejor dicho, llegamos a un alto en el
camino, porque esto no termina aqui. A lo largo de estas paginas hemos ido
desgranando, paso a paso, los secretos de ese oficio tan particular que
consiste en convertir la realidad en nimeros y los nimeros en comprension.
Arrancamos desde lo mas basico ;qué es eso de la poblacion? ;y la muestra?
y nos fuimos adentrando poco a poco en terrenos mas complejos, hasta
toparnos con esos conceptos que parecen sacados de un manual de magia: la
validez, la confiabilidad, la normalidad. Pero todo este viaje, todo este
esfuerzo, tendria poco sentido si se quedara en una coleccion de definiciones
para lucir en conversaciones de café. El verdadero propdsito es otro: tomar

mejores decisiones. Con los pies en la tierra y los o0jos bien abiertos.

Lo que aprendimos (y no deberiamos olvidar)

Cada capitulo de este libro ha sido como una herramienta nueva que hemos
ido guardando en la caja. Ahora que la cerramos, conviene repasar lo que hay

dentro.

En el Capitulo I pusimos los cimientos. Aprendimos que detras de cualquier
estudio hay una poblacion, ese todo que nos interesa, y una muestra, ese
trocito que podemos abarcar. Descubrimos que la clave no esta en
preguntarle a todo el mundo, sino en saber elegir a quién preguntamos. Y nos
llevamos una leccién que conviene no olvidar: los investigadores rara vez

podemos conocer la verdad absoluta, ese parametro escondido, pero
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podemos acercarnos a ella con nuestras estadisticas, siempre que sepamos
hasta donde llega nuestro conocimiento y donde empieza nuestra ignorancia.

La humildad, en esto, es una virtud.

El Capitulo II fue el de la toma de decisiones. Alli nos metimos de lleno en
el arte de elegir muestras. Vimos que hay dos mundos: el muestreo no
probabilistico, rdpido y util para segun qué cosas, y el probabilistico, que es
el que nos permite ponerle nimeros al error y hablar con propiedad.
Aprendimos a calcular tamafos, a sortear personas, a dividir por estratos, a
agrupar por conglomerados. Y nos quedo grabado a fuego un principio que
parece sencillo pero que mucha gente ignora: una muestra no vale por lo
grande que sea, sino por lo bien que represente al conjunto. Una muestra
enorme pero sesgada es peor que una pequeia pero bien traida. El tamafio

no lo es todo.

En el Capitulo III nos enfrentamos al mayor de los desafios: medir lo que
no se ve. Porque la inteligencia no se toca, la satisfaccion no pesa, la calidad
de vida no tiene color. Y sin embargo, hay que ponerles nimero. Ahi entro
en juego eso de la operacionalizacion, los niveles de medicion, las escalas,
especialmente esa reina que es la escala Likert. Aprendimos que un buen
instrumento no sale de la ocurrencia del momento, sino de un proceso:
definir, preguntar, probar, corregir, volver a probar. Y que los expertos y las

pruebas piloto no son un lujo, son una necesidad.

El Capitulo IV fue, si me apuras, el corazon de todo. Alli nos hicimos las
preguntas incomodas: jesto que medimos es lo que creemos que es?
(validez). ;Y si lo medimos mafiana, dara lo mismo? (confiabilidad).
Descubrimos que la validez tiene caras: de contenido, de constructo, de

criterio. Aprendimos a manejar la V de Aiken, a asomarnos sin miedo al
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analisis factorial, a calcular la Kappa de Fleiss. Y en el mundo de la
confiabilidad, nos hicimos amigos del test-retest, del método de mitades
partidas y, como no, del famoso Alfa de Cronbach. Ese numero que ahora
sabemos leer con otros 0jos. Y nos quedd clara una cosa: un instrumento
puede ser confiable y no valido puede medir siempre lo mismo, pero lo
mismo puede ser una tonteria, pero si no es confiable, de valido no tiene

nada.

Finalmente, el Capitulo V nos puso los pies en la tierra. Porque antes de
lanzarnos a hacer pruebas estadisticas como quien lanza cohetes, hay que
comprobar si los datos se portan bien. Si siguen esa famosa curva normal o
si, por el contrario, van cada uno por su lado. Y aprendimos a usar a los
guardianes de esa frontera: el Kolmogorov-Smirnov para cuando tenemos
muchos datos, el Shapiro-Wilk para cuando son pocos. Ellos nos dicen si
podemos usar las herramientas paramétricas, las potentes, o si tenemos que

bajar un cambio y recurrir a sus primas no parameétricas.

Y ahora, con todo esto en la mochila, toca salir al mundo. Porque los datos
estan ahi fuera, esperando. En las noticias, en los informes, en las
conversaciones, en los trabajos. Y ahora, cuando los veas, los mirarés de otra
manera. Con cariflo, con respeto, pero también con ese punto justo de
escepticismo que separa al que traga con todo del que realmente entiende.

Ese es el verdadero regalo de este viaje.

El Ciclo de la Investigacion: Un Proceso, No un Destino

Una de las lecciones mas importantes que podemos extraer de todo lo

aprendido es que la investigacion no es un proceso lineal que termina cuando
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obtenemos un resultado. Es, mas bien, un ciclo continuo que se retroalimenta

a sl mismo:

=~

1 DISENO DEL ESTUDIO
\ (Poblacién, muestreo)

—CONSTRUCCION DEL INSTRUMENTO
— (Operacionalizacién)

RECOLECCION DE DATOS
(Aplicaciéon del instrumento)

&

Y CONFIABILIDAD e,
Z {Medimos lo que queriamos?)

5

P e g

| ANALISIS ESTADISTICO
| (Respondiendo las preguntas) )

/ INTERPRETACION Y CONCLUSIONES
El ciclo comienza de nuevo)

(El ciclo comienza de nuevo)
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Y todo esto, ;para qué sirve en la vida real?

A estas alturas, es posible que haya un pensamiento rondandote la cabeza.
Algo asi como: "bueno, todo esto estd muy bien para sefiores con bata y
papers académicos, pero yo, en mi dia a dia, ;qué hago con semejante
tinglado?". Pues mira, te sorprenderias. Porque la estadistica, cuando la
entiendes de verdad, deja de ser una asignatura para convertirse en una

especie de superpoder cotidiano. Te pongo ejemplos.

En la calle, como ciudadano de a pie

Vivimos rodeados de encuestas. Cada vez que hay elecciones, cada vez que
alguien quiere venderte algo, cada vez que sale un estudio sobre si el
desayuno es bueno o malo, hay nimeros de por medio. Pues ahora ti ya no
eres el que asiente con la cabeza y se lo cree todo. Ahora eres ese amigo un
poco pesado que se pregunta: ;y a quién preguntaron? ;jEra una muestra
decente o preguntaron en la puerta de su oficina? ;Cudnta gente fue? ;Las
preguntas estaban bien hechas o llevaban trampa? Eso, que parece una
mania, es simplemente pensar con cabeza propia. Y en un mundo donde

intentan colarte gato por liebre a diario, eso vale oro.

En el trabajo, seas lo que seas

Da igual que te dediques a la salud, a la ensefianza, al marketing, a los
recursos humanos o a vender seguros. En todos lados, cada vez mas, las
decisiones se toman mirando niimeros. Que si los pacientes estan satisfechos,

que si los alumnos mejoran, que si tal campafia funciona. Saber si esos
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numeros son de fiar, si te estan contando la verdad o solo lo que quieres oir,
te da una ventaja enorme. Y si encima eres capaz de generar tus propios
datos, con criterio, con método, entonces ya no eres uno mas. Eres el que

sabe.

En la tienda, cuando compras

Porque esos estudios de mercado que dicen que "el 80% de los usuarios
prefiere este detergente", ;tu te los crees a pies juntillas? ;O ahora te
preguntas de donde sacaron ese 80%, a quién preguntaron, si la muestra era
representativa o eran todo empleados de la fabrica? Leer las resefias de un
producto, las opiniones de otros compradores, las estrellitas esas de
puntuacion... todo eso es estadistica aplicada. Y cuanto mas sepas de verdad,

menos te la cuelan.

Y en lo mas hondo, como persona

Vivimos en una época donde la informacién y la basura se parecen mucho.
Donde cualquiera con un grafico y una mala intencion puede hacerte creer
lo que quiera. Aprender a leer los datos con ojo critico no es solo una
habilidad profesional. Es una defensa. Una trinchera contra los que quieren
manipularte, contra los titulares falsos, contra las verdades a medias. Es, en
el fondo, una manera de ser un poco mas libres. Y eso, créeme, no tiene

precio.
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Limitaciones y Advertencias

Ningun texto puede cubrirlo todo, y este no es la excepcion. Es importante

reconocer las limitaciones de lo que hemos aprendido:

1)

2)

3)

4)

Este es un punto de partida, no un punto de llegada. La estadistica es
un campo vasto y en constante evolucion. Hay técnicas mas avanzadas
(modelos de ecuaciones estructurales, teoria de respuesta al item, andlisis
multinivel, etc.) que no hemos abordado y que pueden ser necesarias en
investigaciones mas complejas.

La practica es insustituible. Leer sobre estadistica es necesario, pero no
suficiente. La verdadera comprension viene de la practica: de cargar
datos en SPSS, de interpretar resultados, de cometer errores y aprender
de ellos. Te animamos a que tomes los ejemplos de este libro, los
reproduzcas y, sobre todo, los adaptes a tus propios datos.

El contexto importa. Las reglas y umbrales que hemos presentado (por
ejemplo, "un Alfa de Cronbach superior a 0.70 es aceptable") son guias
generales, no leyes inquebrantables. En algunos contextos (investigacion
exploratoria) pueden aceptarse valores mas bajos; en otros (evaluaciones
de alto riesgo) se exigen valores mas altos. El juicio del investigador,
informado por la teoria y el contexto, sigue siendo insustituible.

La ética es fundamental. Tener las herramientas para manipular datos
conlleva la responsabilidad de usarlas é€ticamente. No se trata de
encontrar los resultados que queremos, sino de descubrir la verdad,
aunque sea incomoda. La transparencia metodologica (reportar como se
obtuvieron los datos, qué decisiones se tomaron, qué limitaciones tiene

el estudio) es un imperativo ético.
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Un Llamado a la Accion: Conviértete en un Consumidor

Critico de Datos

Si este manuscrito ha cumplido su proposito, al cerrar estas paginas no te
llevaras tnicamente un conjunto de conceptos y formulas. Te llevaras,
esperamos, una actitud: la actitud de quien no acepta los datos pasivamente,

sino que los interpela, los cuestiona, los pone a prueba.

Te invitamos a que, a partir de ahora, cuando escuches una estadistica en las
noticias, te preguntes: ;de donde viene esta cifra? ;como se obtuvo la
muestra? ;el instrumento utilizado era valido y confiable? ;reportaron el

margen de error?

Te invitamos a que, cuando leas un articulo cientifico, no te detengas en las
conclusiones, sino que examines la metodologia: ;qué tipo de muestreo
utilizaron? ;coOmo operacionalizaron sus variables? ;reportaron la

confiabilidad del instrumento? ;verificaron los supuestos estadisticos?

Te invitamos a que, en tu propia practica profesional o académica, apliques
estos principios: que te tomes el tiempo necesario para disefar bien tu
muestra, para construir cuidadosamente tus instrumentos, para evaluar su
validez y confiabilidad, para verificar los supuestos antes de aplicar las

pruebas estadisticas.

Porque al final del dia, los datos no hablan por si mismos. Somos nosotros
quienes les damos voz a través de nuestras decisiones metodologicas. Y la
calidad de esas decisiones determina la calidad de nuestras conclusiones vy,
en ultima instancia, la calidad de las decisiones que tomamos basadas en esas

conclusiones.
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Palabras Finales

Quienes hemos escrito estas paginas quisiéramos contarte algo, ya que
estamos en confianza. Este libro no ha sido un encargo frio ni un ejercicio
académico mas. Ha sido, para nosotros, un viaje de redescubrimiento.
Mientras explicdbamos cada concepto, mientras buscdbamos ejemplos que
fueran claros sin ser tontos, nos hemos ido topando una y otra vez con la
misma pregunta: /y por qué demonios nos gusta tanto esto? La respuesta, al

final, siempre era la misma.

La estadistica nos gusta porque es una manera de asomarnos al mundo con
otros 0jos. Nos permite encontrarle sentido al caos, ver dibujos donde otros
solo ven manchas, hacernos preguntas mas inteligentes donde otros se
quedan con la primera ocurrencia. Y en un mundo que cada dia parece mas
revuelto, mas lleno de ruido y de voces que gritan, tener una brtjula asi no

es un lujo: es casi un salvavidas.

Pero si hay algo que de verdad nos llevamos de este viaje, y que hemos
querido contagiarte, es esto: la estadistica no es un bicho raro. No es ese
monstruo que aparece en las pesadillas de quienes odiaron las matematicas
en el colegio. Es, simplemente, una herramienta. Y como todas las
herramientas, esta hecha para manos humanas. Para las tuyas. Porque detras
de cada porcentaje, detras de cada grafico de barras, detrds de cada prueba
de esas que parecen trabalenguas, lo que hay siempre es una pregunta de
persona. Alguien que quiere saber algo. Alguien que necesita entender algo.

Alguien que busca, a su manera, un poco de luz entre tanta niebla.
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Los datos, si lo piensas bien, no son mas que el eco de esas preguntas. Y
aprender a escuchar ese eco con atencion, con cuidado, con esa mezcla justa
de confianza y escepticismo es lo que nos convierte en algo mas que simples

recolectores de nameros. Nos convierte en buscadores de comprension.

Asi que gracias. Gracias por habernos acompanado hasta aqui. Gracias por
haber tenido la curiosidad de asomarte a este mundo con nosotros. Ahora te
toca a ti seguir caminando. Y ojald que los datos que te encuentres por el
camino te lleven a preguntas cada vez mas interesantes, a respuestas cada

vez mas soélidas, y a decisiones cada vez mas tuyas.

Porque al final, de eso va todo esto. No de acumular nimeros por acumular.
No de llenar informes que nadie lee. Sino de usar los datos como lo que son:
una herramienta para vivir con un poco mas de criterio, para decidir con un
poco mas de fundamento, para entender el mundo y entenderte con un poco

mas de claridad.
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