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RESUMEN

En esta investigacion se realiz6 la aplicacion de los métodos de equiparacion lineal y
equipercentil a los puntajes obtenidos de los postulantes a los examenes de admision
2016-1'y 2016-11 de la Universidad Nacional Agraria La Molina. El desarrollo se realizé en
las seis areas que se evallan en el examen de admision: Razonamiento Verbal,
Razonamiento Matematico, Matematica, Fisica, Quimica y Biologia. El indicador utilizado
para comparar ambos metodos fue el error estandar de equiparacion. Entre los resultados
mas importantes se encontrd que el método de equiparacion lineal tuvo un mejor ajuste que
el método equipercentil. Respecto a la dificultad de los examenes de admision, se obtuvo
que el examen 2016-11 present6 una mayor dificultad que el examen 2016-1. Finalmente, en
relacién a las seis areas evaluadas en los exdmenes, fue Matematica la que presentd una

mayor dificultad en el examen de admision 2016-11 que en el 2016-I.

Palabras claves: Teoria Clésica de los Test, Equiparacion de puntuaciones, Equiparacion
Lineal, Equiparacion Equipercentil, Andlisis de items.



ABSTRACT

In this research, the use of the linear and equipercentile equating methods was applied to the
scores obtained from the applicants for the admission exams 2016-1 and 2016-11 of the
Universidad Nacional Agraria La Molina. The development was carried out in the six areas
that are evaluated in the admission test: Verbal Reasoning, Mathematical Reasoning,
Mathematics, Physics, Chemistry and Biology. The indicator used to compare both methods
was the standard error of equating. Among the most important results, it was found that the
linear equating method had a better fit than the equipercentile method. Regarding the
difficulty of the admission exams, it was obtained that the 2016-11 exam presented a greater
difficulty than the 2016-1 exam. Finally, in relation to the six areas evaluated in the exams,
it was Mathematics that presented a greater difficulty in the 2016-11 admission exam than in
2016-1.

Key words: Classical Test Theory, Equating of scores, Linear equating, Equipercentile
equating, Item Analysis.



I. INTRODUCCION

La psicometria es una disciplina cuyo objetivo es medir los aspectos psicologicos de una
persona tales como: conocimientos, habilidades, rasgos de personalidad, capacidades
mentales, etc. Sobre esta disciplina se han presentado varias técnicas estadisticas para la
evaluacion de pruebas aplicadas a individuos. Dentro de estas técnicas se encuentra la

Ilamada equating.

La equiparacién de puntuaciones o equating es una de las técnicas estadisticas que se
usan en psicometria con el objetivo de homologar pruebas. Navas (2000), sefiala que la
equiparacion de puntuaciones garantiza una adecuada comparacién de los puntajes en

distintas pruebas que miden el mismo constructo o caracteristicas.

Existen diversos métodos para poder equiparar puntuaciones, entre ellos se encuentran
los basados en la teoria clasica de los tests y en la teoria de respuesta al item. Los métodos
lineal y equipercentil pertenecen a la teoria clasica de los tests. Dentro de ellos se
presentaron notables avances como los métodos lineales de Tucker, Levine y Braun-
Holland, y los métodos equipercentiles encadenado y suavizado. Los cuales tienen como

objetivo mejorar la calidad de la equiparacion.

Segun Arce-Ferrer y Backhoff, citados por Antillon et al. (2006), en un estudio
comparativo de los métodos lineal y equipercentil demostraron que el método lineal
ignora la variacion de la dificultad de un examen a lo largo de la escala de puntajes, es
decir mantiene constante la tendencia de la dificultad al realizar la equiparacion.
Mientras que el método equipercentil no, lo que le permite mostrar cambios en la
dificultad a lo largo de la distribucion de los puntajes. Ademas, sefialan que ambos
métodos presentan mayores discrepancias en el ajuste de valores extremos en las

puntuaciones.



El objetivo general de la investigacion fue comparar la calidad de ajuste del método
equipercentil respecto al método lineal a través del error de equiparacion. Para ello, se
postula la hipotesis de que el método equipercentil proporciona una tasa de error de ajuste

menor que la proporcionada por el método lineal.

La hipétesis se sometio a prueba mediante la evaluacion de las puntuaciones en el
examen de admision a la Universidad Nacional Agraria La Molina (UNALM), obtenidas
de los postulantes a esta casa de estudios. Los datos utilizados corresponden a los

resultados del examen de admision en los concursos ordinarios 2016-1'y 2016-11.

Los objetivos especificos de la investigacion cuando se realizd la equiparacion de
puntuaciones del examen 2016-1 al 2016-11 con los métodos lineal y equipercentil fueron
los siguientes. El primer objetivo fue determinar si los exdmenes de admisién 2016-1'y
2016-11 presentaron la misma dificultad a lo largo de la escala de puntajes en las seis
areas de evaluacion de los examenes. Mientras que el segundo objetivo fue determinar
si las areas de evaluacion presentaron la misma dificultad a lo largo de la escala de

puntajes en los dos examenes de admision.



I1. REVISION DE LITERATURA

2.1 Teoria clasica de los test
2.1.1 Definicion

En el campo de la psicometria, la teoria de los test es aquella que proporciona modelos
matematicos para las puntuaciones de pruebas tomadas a sujetos. Estos modelos
sintetizan la puntuaciéon de un sujeto al que se le aplico un test en dos términos: la
puntuacién verdadera, aquella que mide realmente su habilidad en la prueba, y el error

de medicioén.

Spearman (1904) presento el primer modelo psicologico que involucraba el error de las
medidas realizadas en la aplicacion de pruebas. Este modelo se conoce también como
“Modelo Lineal de Puntuaciones” o “Modelo Clasico Lineal” y dio origen a la teoria

clasica de los test.

Chacén y Antonio (2008) comentan que la teoria clasica de los test se mantiene vigente
ya que aun se producen manuales y trabajos de investigacion en revistas reconocidas

donde se trabaja del modelo clasico lineal.

2.1.2 El modelo clésico lineal

Meneses et. al (2013), comentan que el modelo estadistico propuesto por Spearman
(1904) sistematizado por Gulliksen (1950) y reformulado por Lord y Novick (1968)
utiliza tres conceptos fundamentales: la puntuacion empirica, que representa a la
puntuacion obtenida por un sujeto al que se le aplicé un test, la puntuacion verdadera,
que es la puntuacién real (libre de cualquier tipo de error) por este sujeto, y el error

aleatorio de medida, que va asociado a las mediciones de los test



La puntuacién empirica (X) se expresa en dos componentes aditivos: la puntuacion

verdadera (V) y el error aleatorio de medida (e):

X=V+e (2.1)

Por su parte, Chacén y Antonio (2008), hacen hincapié que en el modelo presentado
anteriormente “la puntuacion empirica no tiene por qué coincidir con la puntuacion real,
ya que durante la toma del test el sujeto es afectado por multiples factores no controlados
que inciden en su conducta”. Esto hace de entendimiento que es poco posible encontrar

el cero como un valor factible para el error aleatorio de medicion.

El modelo clésico lineal tiene como objetivo estimar el error de medicidn, ya que con
ayuda de los datos de la puntuacion empirica se puede realizar la estimacion de la

puntuacion verdadera de un sujeto. (Mufiiz, 1996)

2.1.3 Supuestos del modelo
e Primer supuesto

Mufiiz (1996) para hallar el valor de la puntuacion verdadera de un test, partié de la
idea de medir un test infinitas veces y luego obtener una media de las puntuaciones
empiricas; esto, en un sentido estricto, no es aplicable. Sin embargo, define la idea

basandose en la esperanza matematica tal como se muestra en la siguiente expresion:

V = E(X) (2.2)

En la ecuacion (2.2) se establece que la puntuacion verdadera es la esperanza

matematica de la puntuacion empirica.

e Segundo supuesto

Mufiiz (1996) establece como segundo supuesto que no existe correlacion entre los
errores de medida y sus puntuaciones verdaderas. Esto sefiala que al aplicar un test la
puntuacion verdadera de un sujeto no debe estar sistematicamente asociada al tamafio

del error cometido al medirlo. Esto suprime, por ejemplo, la hipétesis de que los
4



sujetos que poseen puntajes verdaderos altos obtendran mayores errores o que
obtendran menores errores. De la misma manera ocurrird con los sujetos que posean

puntajes verdaderos bajos.

P =0 (2.3)

e Tercer supuesto

Meneses et. al (2013), indican que si se aplican dos test (i y j) a un grupo de sujetos,
los errores de medida obtenidos con cada uno de ellos (eiy ej) no estan correlacionados.
Por su parte Chacén y Antonio (2008) hacen hincapié en que, si un mismo test se
vuelve a tomar nuevamente a los mismos sujetos, los errores en estas dos mediciones

tampoco estan correlacionados.

Poe =0 (2.4)

=]

En sintesis, los errores de medida de dos test diferentes o de uno solo tomado en

ocasiones distintas son aleatorios. Por lo que se espera no haya correlacion en ellos.

2.1.4 Indice de confiabilidad

El indice de confiabilidad o fiabilidad es la correlacion lineal entre las puntuaciones
empiricas y verdaderas de un test. Segun Burga (2006), la importancia de la
confiabilidad esta en estimar que tan bien representan las puntuaciones observadas a las
verdaderas. De tal manera que mientras mas fuerte sea la relacion lineal entre ambas

mejor sera la representacion.

En la ecuacion (2.5) se muestra la formula para obtener la correlacion entre las

puntuaciones observadas y verdaderas.

Pxv =— (2.5)



Dado que la estimacion de esta correlacion no es directa es posible hallarla partiendo de
su cuadrado.

Pxv = (2.6)

El coeficiente de confiabilidad toma valores de 0 a 1. De tal forma que cuanto mas se
acerque el valor del coeficiente a 1, mas confiable serd la prueba.

Aliaga (2018) comenta que como no es posible hallar las puntuaciones verdaderas de
los sujetos, para el célculo del coeficiente de confiabilidad se recurren a diversos
métodos.

e Meétodo de formas equivalentes

Consiste en aplicar dos formas de test equivalentes o paralelas al mismo grupo de
individuos. Una vez obtenidos los puntajes, el coeficiente de confiabilidad sera
equivalente al coeficiente de correlacion de Pearson obtenido con los puntajes de
ambas formas de los test.

e Método del test-retest

Este método involucra aplicar el mismo test en dos oportunidades a una misma muestra
de sujetos, en un lapso de tiempo determinado por el ejecutor. Con los resultados, se
calcula el coeficiente de correlacion de Pearson y este serd el equivalente al coeficiente
de confiabilidad.

e Meétodo de la division por mitades emparejadas

También denominado split half method, trata de aplicar el test una sola vez a una
muestra de sujetos. Luego, para obtener los puntajes se califican las preguntas pares e
impares por separado y se obtiene el coeficiente de correlacion ajustado de Pearson —
Brown. El valor obtenido por este coeficiente seré el equivalente al coeficiente de

confiabilidad.



El coeficiente de Pearson — Brown se calcula usando la siguiente expresion:

= (2.7)

Donde:

r.., - €s la correlacion entre las puntuaciones obtenidas en las dos mitades del test.

e Método de la equivalencia racional

Este método se basa en analizar la estructura de un test. Debido a que este se encuentra
conformado por un conjunto de items, son estos items considerados “test paralelos”.
Con los resultados de aplicar el test a una muestra de sujetos, mediante una ecuacién
se obtiene la medida para el coeficiente de confiabilidad. Existen varias propuestas
para obtener el coeficiente de confiabilidad como el KR2o, KR21, y el Alfa de
Cronbach, siendo este Gltimo uno de los més utilizados.

El Alfa de Cronbach

Segun Barbero et. al (2015), el coeficiente Alfa de Cronbach (1951) es un indicador que
mide la consistencia interna de un test. Este coeficiente representa la confiabilidad de
un test basandose en el nimero de items y en la proporcion de la varianza total del test
debida a la covariacién de los items. De tal forma que, si mayor es la covarianza entre

los items también lo sera la confiabilidad del test.

El coeficiente de Alfa de Cronbach puede ser calculado con la siguiente expresion.

.k S
az—(l—z ] (2.8)

Donde:
k: nimero de items en el test.
Si%: es la varianza del j-ésimo item.

Sx?: es la varianza de las puntuaciones totales en el test.
7



El coeficiente Alfa de Cronbach puede tomar distintos valores, donde un valor cercano
a 1 indicara una alta confiabilidad del test. En el cuadro N°1 se muestra un criterio

propuesto por George y Mallery (2003) para clasificar la confiabilidad de este indicador.

Cuadro 1: Clasificacién del Alfa de Cronbach

Alfa de Cronbach | Clasificacion
>0.9 excelente
>0.8 bueno
>0.7 aceptable
>0.6 cuestionable
>0.5 pobre
<0.5 inaceptable

Fuente: George y Mallery (2003)

2.1.5 Validez del instrumento

Barbero et. al (2015) dicen que la validez de un instrumento es el grado en que un test
mide aquello que pretende medir. Haciendo énfasis en la relacion que hay entre el test

y el constructo definido para el mismo.

Ademas, sefiala que el concepto de validez no ha cambiado conforme al tiempo. Pero
que la manera de operacionalizar la validez si, ya que han surgido herramientas
estadisticas que han proporcionado distintos indicadores para expresar la validez de un

test.

La validez puede clasificarse en tres tipos: prediccion, constructo y contenido. Sin
embargo, un test no necesariamente debe poseer los tres aspectos ya que depende del
fin con el cual se ha construido. Aiken (1996) citado por Burga (2003) sefiala que una
prueba puede tener los tres tipos de validez, dependiendo de los propositos especificos

con los que se elaboro y de su poblacion objetivo.



e Validez de prediccion

Burga (2003) define a la validez predictiva como el grado de eficacia con el que se
predice una variable criterio a partir de las puntuaciones de un test. Ademas, comenta
que el método para calcularlo se basa en la correlacion entre los puntajes de un test y

los obtenidos en el criterio de interés.

Barbero et. al (2015) hacen referencia a las diversas aplicaciones de test donde suele
ser util la validez predictiva. Tales como la seleccion, clasificacion o colocacion de
personal en puestos de trabajo, ya que es posible obtener luego de un tiempo su
rendimiento en un programa de formacion, trabajo, entre otros. También indican que
lo anterior puede traer dificultad y un costo elevado al recoger los datos, pero que es
posible recogerlos de forma simultanea, de ser asi la validez se denominaria

concurrente

e Validez de constructo

Barbero et. al (2015) dan importancia a este tipo de validez, ya que se basa en la
adecuacion de los items elegidos como indicadores del constructo (variable latente
inobservable). La validacién del constructo es el proceso que permitird obtener

evidencia acerca de la capacidad del test para medirlo.

Yela (1984) citado por Barbero et. al (2015) sefiala que la validez del constructo
garantiza cientificamente lo que este pretende medir en el test, si es una variable
aceptable, ya que su concepto tendréa un sustento l6gico dentro del sistema tedrico de

la psicologia.

e Validez de contenido

Aiken (1996) citado por Burga (2003) sefiala que la validez de contenido se expresa
como la medida en qué los items de un test representan un area de habilidades y

comprensiones que la prueba mide.

Por su parte, Barbero et. al (2015) hacen hincapié en que no solo la representatividad
de los items es importante, sino que también su relevancia. Sefialan que la relevancia

9



involucra una clara y exhaustiva especificacion de todas las posibles conductas
observables representativas del constructo. Mientras que la representatividad hace

referencia a que todas las conductas estén representadas en el test.

Si bien la validez de contenido debe hacerse para todo tipo de test, ya que los items
deben estar representados en el dominio de contenido, segun lo indican Hernandez et.
al (2014) citados por Burga (2003). Las pruebas de rendimiento academico y las de
ambito educativo, que se utilizan para saber el grado en que los sujetos dominan un
campo de conocimiento, son predilectas para hacer un analisis de contenido debido a

la facilidad en la especificacion del dominio (campo de conocimiento).

2.1.6 Andlisis de items

Barbero et. al (2015) explican que el analisis de items es un proceso donde los items de
un test son evaluados y examinados criticamente con el fin de identificar y reducir las
fuentes de error, aleatorio y sistematico, con el objetivo de eliminar en un futuro proximo
aquellos que no rednen una garantia psicométrica. También sefialan que este proceso
inicia desde la redaccion de items, teniendo en cuenta una cierta cantidad de directrices.
Meneses et. al (2013) especifican las siguientes caracteristicas en los items al momento
de su construccion: eleccion del contenido, expresion del contenido y construccion de

las opciones.

Una vez terminada la elaboracion de items se obtiene el instrumento final (test) el cual,
una vez aplicado a los sujetos pasa a ser examinado. Barbero et. al (2015) sefialan que el
analisis se puede realizar cuantitativamente o mediante juicio de expertos. Siendo
especificos para instrumentos que miden variables cognitivas tales como aptitudes,
rendimiento, entre otros. Para estas pruebas donde hay respuestas correctas e incorrectas

se han desarrollado estadisticos que evaltan su calidad.

La literatura sobre el analisis de items es abundante y la clasificacion general para los
estadisticos abarcan dos grandes ramas: la dificultad y discriminacién.

Para la explicacion de los indices se utilizaran los conceptos brindados por Barbero et.
al (2015).
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e indice de Dificultad

Es la proporcién de sujetos que han respondido correctamente a un item.

(2.9)

Donde:
A: nimero de sujetos que aciertan el item.

N: numero de sujetos evaluados.

Este indice oscila entre 0 y 1. Donde 0 indica que ningln sujeto ha respondido al item,
por lo que se interpreta que este es dificil. Mientras que 1 indica que todos lo
respondieron correctamente, lo que clasificaria al item como facil. En general, se
descartaran aquellos items que posean indices de dificultad extremos ya que no

contribuyen a diferenciar entre sujetos con distinto nivel de conocimiento.

Existen diversas escalas para clasificar a los items segun su indice de dificultad, hay
autores como Backhoff et. al (2000) que utilizan porcentajes del 5% inferior y superior,
y otros como Allen y Yen (1979) que involucran un célculo para el limite segun el
namero de alternativas que tiene cada item. Las diferencias radican en la exhaustividad
para declarar a un item como facil o dificil. Sin embargo, cuando se trata de la
clasificacion prioritaria, la que involucra a los items que brindan mayor informacién
en la discriminacion de sujetos, estos autores coinciden en valores que van entre 0.3 y

0.7 aproximadamente.

e Indice de Discriminacion

La formulacion de este indice se basa en el poder de discriminacidn que tiene un item
entre sujetos con mayor y menor competencia. De tal forma que, si un item no logra

diferenciar a estos sujetos seria candidato a eliminarse.
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Existen diversas propuestas para evaluar la discriminacion de un item. Una de ellas es
la basada en la correlacién entre las puntuaciones obtenidas en el item con las

obtenidas en test, conocido como indice de correlacion biserial-puntual.

indice de correlacion biserial-puntual

Cuando el item es una variable dicotomica y el puntaje del test es continuo la

correlacion entre ambos se obtiene usando la siguiente expresion.
)zA — >ZT P
r,=———— ,—
bp S q (2.10)

X, : puntaje medio en el test de los sujetos que aciertan el item.

Donde:

X; : puntaje medio del test.
s .. desviacion tipica del puntaje total obtenido con los sujetos evaluados en el test

p: proporcion de sujetos que aciertan el item

g: proporcion de sujetos que no aciertan el item

De forma similar a como sucede con el indice de dificultad, existen propuestas para
clasificar la discriminacion de un item que no varian mucho. A continuacién, se
muestra la utilizada por Ortiz et. al (2015) que hace referencia a los estandares

internacionales.

Cuadro 2: Clasificacién del indice de correlacion biserial

indice de correlacion biserial puntal Clasificacion
(rop)
<0 discrimina negativamente
[0-0.15> discrimina pobremente
[0.15-0.25] discrimina regularmente
<0.25-0.35> buen poder discriminativo
>0.35 excelente poder discriminativo

Fuente: Ortiz et. al (2015)
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2.2 Equiparacion de puntuaciones
2.2.1 Definicién

Segun Angoff (1984), citado por Navas (2000), la equiparacién de puntuaciones es un
proceso fundamental cuando se trabaja con distintos instrumentos de medida, ya que
representa el medio basico para poder garantizar una comparacion adecuada de las
puntuaciones obtenidas en ambas pruebas. Equiparar consiste en derivar puntuaciones
equivalentes para poder comparar las puntuaciones obtenidas en distintos test, que

deben medir el mismo constructo o caracteristica.

Por su parte, Kolen y Brennan (2004) indican que la equiparacion es un proceso
estadistico que se usa para ajustar las puntuaciones en versiones de pruebas para que
estas puedan ser intercambiables. La equiparacion ajusta las diferencias en dificultad de
las versiones de pruebas, las cuales que deben ser construidas con similares condiciones.
Gempp (2010) hace hincapié en las aplicaciones de la equiparacion de puntuaciones:
“Aunque hay muchas situaciones que pueden requerir de métodos de equiparacion, las
mas habituales son cuatro: equiparacion de cuadernillos de una misma prueba,
equiparacion de resultados entre afios en una medicion estandarizada, desarrollo de
cuadernillos de prueba equivalentes para evaluar intervenciones educativas y

equiparacion de items de un banco”.

Finalmente, Matus et al. (2012) sefialan las condiciones de los test para aplicar la
equiparacion: “Si las pruebas comparten un mismo marco de referencia, es decir miden
el mismo fenémeno o constructo, con la misma confiabilidad y fueron construidas bajo
las mismas especificaciones técnicas (nimero de preguntas, tipo de preguntas, etc.) se
dice que son intercambiables. En este caso se habla de equating o equiparacion para

determinar la equivalencia de los puntajes”.

2.2.2 Propiedades de la equiparacion

e Simetria

Segun Lord, citado por Kolen y Brennan (2004), la propiedad de simetria indica lo
siguiente: una funcién utilizada para transformar una puntuacion de la version X a la

escala de la version Y de una prueba es la inversa de la funcion utilizada para
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transformar una puntuacion de la version Y a la escala de la version X. Esta propiedad

es necesaria para que una funcion sea considerada una funcion de equiparacion.

e Similitud de especificaciones

Kolen y Brennan (2004), sefialan que las versiones de las pruebas deben construirse
con el mismo contenido y especificaciones estadisticas para hacer la equiparacién. De
lo contrario, independientemente de los métodos estadisticos usados, los puntajes no

pueden utilizarse de forma intercambiable.

e Equidad

Lord (1980), citado por Kolen y Brennan (2004), propuso una propiedad equitativa
que define lo siguiente para dos versiones de prueba X e Y:

G*[eq, (x)|z]=G(ylz)  V=z (2.11)

Donde:

7 : Puntuacion verdadera

X: Variable aleatoria que representa la puntuacion en la version X.

X: Puntuacion observada en la version X.

Y: Variable aleatoria que representa la puntuacion en la version Y.

y: Puntuacion observada en la version Y.

G: Distribucién acumulada de los puntajes de la version Y en la poblacion de
evaluados.

eq, (X) : Funcion de equiparacion usada para convertir puntajes de la version X a la
escala de la version Y.

G*: Distribucion acumulada de eq, (x) para la misma poblacién de evaluados.

Segln Navas (1996), “las puntuaciones de los test, una vez realizada la equiparacion
son totalmente intercambiables, es decir, después de la equiparacion deben ser
idénticas las distribuciones condicionales de las puntuaciones en cada test, dado un

determinado nivel en el rasgo o caracteristica que estos evaluan”.
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Lord, citado por Kolen y Brennan (2004), mostré que, bajo condiciones bastante
generales la propiedad especificada en (2.11) es posible solo si la versién X'y la version
Y son esencialmente idénticas. Siendo asi innecesario realizar la equiparacion de

ambas versiones.

Por su parte Morris (1982), citado por Kolen y Brenann (2004), sugirié una propiedad
de equidad menos restrictiva que la propuesta por Lord, esta propiedad se Ilama
equidad débil (Yen, 1983). Bajo esta propiedad, los evaluados con una puntuacién
verdadera dada tienen la misma media en las puntuaciones convertidas de la version
X con las puntuaciones de la version Y. Luego, una equiparacién logra la propiedad

de equidad débil si:

Eleq, (¥)|zZ]=E(yl7) V= (2.12)

e Puntuacion observada equivalente

Angoff (1971), citado por Kolen y Brenann (2004), sefial6 que en las puntuaciones
observadas equivalentes, las caracteristicas de las distribuciones de puntuaciones son
iguales para una poblacion especifica de evaluados. Por ejemplo: en la equiparacion
lineal, las puntuaciones convertidas de la version X tienen la misma media y

desviacion estandar que las puntuaciones de la version Y.

e Invarianza

Segun Kolen y Brenann (2004), la propiedad de invarianza se cumple cuando la
ecuacion de equiparacion es la misma, independientemente del grupo de evaluados
usados para derivarla. Por ejemplo, la propiedad de invarianza es valida si se encuentra

la misma ecuacion de equiparacion para hombres y mujeres.

Por otro lado, Gemmp (2010) senala que “la transformacion debe ser invariante para
cualquier subpoblacion de evaluados. Esto supone, en el fondo, que la equiparacion no
estd sesgada (no produce resultados distintos) para diferentes grupos de interés (e. g.
etnias, género u otras). En la préactica, esta propiedad también puede evaluarse

empiricamente, simplemente subdividiendo la poblacién en varios grupos, estimando

15



las funciones de equiparacion correspondientes, y finalmente verificando si estas no

difieren entre si”.

Existe la posibilidad de que algunas propiedades no se cumplan. Segun
Pacheco-Villamil (2007): “los supuestos necesarios para un proceso de equiparacion
frecuentemente no se cumplen debido a que la mayoria de pruebas no se disefian para

ser comparadas”.

2.2.3 Disefios de equiparacion

Kolen y Brenann (2004), indican que existe una gran variedad de disefios de
equiparacion. El grupo de evaluados debe ser representativo de la poblacién a la cual
deberia aplicarse la prueba. La eleccion de un disefio implica cuestiones practicas como
el tiempo de evaluacién, la cantidad de individuos a ser evaluados, el tipo de prueba
(con items comunes 0 no), etc. En la figura N°1 se muestran cuatro disefios de uso
comun, donde la version X es considerada la version nueva de una prueba Y ya

existente. El objetivo es equiparar las puntuaciones de X a la escalade Y.
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Un solo grupo

Se toma Se toma
primero segundo
Grupos aleatorios

Subgrupo aleatorio 1 Subgrupo aleatorio 2

Grupos con balanceo

Subgrupo aleatorio 1 Subgrupo aleatorio 2
Se toma
primero
Se toma
segundo

Grupos no equivalentes con items comunes

Grupe 1 Grupo 2

Figura 1: Disefios comunes en equiparacion

Fuente: Adaptacion de Kolen y Brenann (2004)




La clasificacidn que presentan estos autores se muestra a continuacion:

e Disefio de un solo grupo

En este disefio los sujetos son evaluados con la version X e Y. Un factor importante
que se presenta al aplicar este disefio es la fatiga, ocasionada por tomar una version (X
0 Y) y luego la otra. Si se toma la version X primero a todos los sujetos y luego la
version Y, el efecto de la fatiga sobre el rendimiento ocasionard que la version Y
resulte mas dificil que la version X. En contraparte, si el rendimiento aumenta, es
posible que la version Y sea mas facil que la version X. Es por esta razon que el uso

de este disefio no se suele usar en la préactica.

Por su parte Brenann (2006), citado por Ryan y Brockmann (2011), sefiala que una
ventaja del disefio de un solo grupo es que hay poca duda sobre la disimilaridad en las
habilidades de los evaluados en la muestra. De tal forma que se consideran de igual
habilidad, en términos técnicos esto se conoce como control sobre la competencia

diferencial del evaluado.

e Disefio de grupos aleatorios o equivalentes

En este disefio, segin Barbero et. al (2015) se extrae de la poblacién dos muestras
aleatorias de sujetos, y a cada muestra se le aplica una version de la prueba (X o Y).

Por lo que cada sujeto solo responde a una de las versiones.

Por su parte, Kolen y Brenann (2004), indican otra forma de obtener muestras
aleatorias y equivalentes, comentan que se puede hacer uso de un proceso espiral para
asignar aleatoriamente las pruebas a los sujetos. En dicho proceso, la version X y
version Y se alternan antes de entregar las pruebas a los sujetos. De tal forma que, una
vez que se entregan las pruebas, el primer evaluado recibe la version X, el segundo la
version Y, el tercero la version X, y asi sucesivamente. Esto garantiza que una
diferencia en el desemperfio de ambas pruebas equivale a una diferencia en la dificultad

de las mismas.
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Una ventaja de este disefio frente a otros es que cada sujeto toma solo una version de
la prueba, minimizando el tiempo de evaluacion. Otra ventaja es que se evalle mas de
una version de la prueba, incluyéndola en el proceso espiral. Livingston (2014),
comenta que una desventaja es que se requiere una mayor cantidad de sujetos para
lograr una mayor precision, entre 5 a 15 veces mas sujetos que usando el disefio de un
solo grupo. Otra desventaja involucra la seguridad de la prueba, ya que con frecuencia,
se evalta primero la prueba de referencia y los sujetos que rindieron dicha prueba

obtienen cierto conocimiento de las preguntas.

Finalmente, Barbero et. al (2015) sefialan que la equivalencia de ambos grupos se basa
en la aptitud que mide la prueba. De tal forma que, si se cumple ello, se evitaran sesgos

en el proceso de equiparacion.

e Disefio de grupos con balanceo

El disefio de grupos balanceados, toma como criterio el balanceo en la asignacion de
las versiones X e Y a los sujetos. Para realizarlo se utilizan dos grupos de individuos
del mismo tamarfio. En el primer grupo se alternan las pruebas siguiendo el orden
version X-version Y mientras que en el segundo se alternan las pruebas siguiendo el
orden version Y-version X. De modo que cuando se entregan las pruebas del primer
grupo, el primer evaluado recibe la version X, el segundo la version Y, el tercero la
version X, y asi sucesivamente. Cuando se entregan las pruebas del segundo grupo,
los sujetos complementan ambas evaluaciones. De esta manera se hace comparable las

puntuaciones en las versiones X e Y.

En la Figura N°1, se puede observar que si se consideran las versiones que se toman
primero en ambos subgrupos, el disefio es similar al de grupos aleatorios. Sin embargo,
si se toma uno de los subgrupos, el disefio es similar al de un solo grupo. Por esta
razon, Dorans et al. (2010), considera a este disefio como la combinacién del disefio
de un solo grupo y de grupos aleatorios. Finalmente, es necesario resaltar que la
finalidad de este disefio es aprovechar los resultados tanto de las versiones que se
toman primeras como segundas en los subgrupos. Ya que el objetivo es evaluar si el
efecto de tomar primero la version X y luego la version Y es el mismo que al tomar

primero la version Y y luego la version X. De ser asi, la tendencia obtenida en la
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equiparacion de las versiones tomadas en primer lugar sera la misma que la obtenida

en las versiones que se tomaron en segundo lugar.

e Disefio de grupos no equivalentes con items comunes

Navas (1996), comenta que en este disefio cada grupo de sujetos rinde una version de
prueba diferente. Se le conoce también como disefio de anclaje porque los grupos
deben de realizar ademéas de la version de prueba, un test de anclaje (o con items
comunes). Obteniendo por cada sujeto puntuaciones en la version X o Y de la prueba
y la puntuacion en el test de anclaje. Los resultados de este ultimo se usan con la

finalidad de reducir el error de equiparacion por haber trabajado con grupos distintos.

El test de anclaje puede ser interno o externo. En el anclaje interno, este test se
encuentra dentro las versiones de la prueba y es usado para contabilizar el puntaje total
obtenido. Mientras que en el anclaje externo el test es adicional, considerado
independiente, con sus propias instrucciones y no es usado para contabilizar el puntaje
total obtenido.

Segun Herrera (2013), “cuando se utiliza el test de anclaje interno, la principal ventaja
es la facilidad en la aplicacién ya que se encuentra inmerso en la misma prueba, sin
embargo, puede tener dificultades de seguridad por exponer las preguntas en repetidas
ocasiones. De esta exposicion constante, pueden surgir valores atipicos en el analisis
pues suelen ser los datos de aquellas preguntas que se han hecho mas faciles 0 méas

dificiles en la nueva forma que lo que eran en el grupo de referencia.”

2.3 Métodos de equiparacion
2.3.1 Método Lineal
e Definicion

Segun Kolen y Brenann (2004), en la equiparacion lineal las diferencias en la dificultad
de ambas pruebas varian a lo largo de la escala de puntuacion. La ecuacion lineal
permite que la version X sea mas dificil para los evaluados con la version Y de bajo

rendimiento, pero menos dificil para los evaluados de alto rendimiento.
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En la equiparacion lineal, las puntuaciones de las versiones X e Y son iguales en la

distancia respecto a su media dividida por su desviacion estandar. Por lo tanto, este

método admite unidades de escala y medias diferentes en ambas versiones.

e Ecuacion lineal

La ecuacion de conversion lineal se define igualando las puntuaciones estandarizadas

en ambas pruebas, de tal forma que:

X—=pu(X) _y—p(Y)
a(X) oY)

Donde:

4(X): Media de los puntajes obtenidos con la version X

4(Y) : Media de los puntajes obtenidos con la version Y

o(X) : Desviacion estandar de los puntajes obtenidos con la version X
(

o(Y): Desviacion estandar de los puntajes obtenidos con la version Y

Lo anterior puede expresarse de la siguiente forma:

L (x)= y=om{%}§)x’}+u(v)

(2.13)

(2.14)

Donde |, (x) es la ecuacion de conversion lineal para convertir las puntuaciones

observadas en la version X a la escala de la version Y. Al reordenar los términos, una

expresion alternativa para I, (x) es:

IY(x)=y=§(—C;))x{ﬂ<Y)—;’(—()Y())u(X)}
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La expresion (2.15) es una expresion lineal de la forma pendiente (x) + intercepto

con:

a(Y)

pendiente=——=, vy intercepto = u(Y) o)
o(X)

J(X)IU(X). (2.16)

e Propiedades

Segun lo presentado en la ecuacion (2.12), y reemplazando la funcién de equiparacion

por la ecuacion lineal se obtiene:

el 001= £| 200 xe 00~ 28 ()

o(X) o(X)
:L olf)
X) E(X)+u(Y)- () H(X)
=u(Y)
(2.17)
La desviacion estandar se obtiene de la siguiente manera:
ol (10| 2050+ ut)= 2 L)
_ol)
() o(X)
=o(Y)
(2.18)

Finalmente se demuestra que la media y desviacion estandar de los puntajes de la
version X equiparados a la escala de la version Y son iguales a la media y desviacion

estandar, respectivamente, de las puntuaciones de la version Y.

Hay que resaltar que la ecuacion (2.15) no es una regresion lineal. Ya que para la
regresion lineal los términos o(Y)/o(X) se multiplican por la correlacién entre X e Y.

Ademas, una ecuacién de regresion lineal no califica como una funcion de
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equiparacion porque la regresion de X sobre Y es diferente de una regresion de Y sobre
X, a menos que el coeficiente de correlacion sea 1. Por esta razon, las ecuaciones de
regresion no pueden, en general, ser usadas como funciones de equiparacion. La
comparacion entre la regresion lineal y la ecuacion lineal se ilustra en la figura N°2, la
regresion de Y sobre X es diferente de la regresion de X sobre Y. Se puede observar
que solo hay una relacion de equiparacion lineal representada graficamente en la
figura. Esta relacion se puede utilizar para transformar los puntajes de la version X a

escala de la version Y o para transformar los puntajes de la version Y a la version X.

Regresion X sobre Y

Equiparacion lineal

Regresion Y sobre X

Puntajes en la version Y

Puntajes en la version X

Figura 2: Diferencias entre una regresion lineal y una ecuacion lineal

Fuente: Kolen y Brenann (2004)
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2.3.2 Método Equipercentil
e Definicion

Segun Kolen y Brenann (2004), en el método equipercentil se usa una curva para
describir las diferencias en dificultad de una version a otra, lo que hace a la funcion
equipercentil mas general que la ecuacion lineal. La funcion equipercentil refleja las

dificultades de las versiones X e Y en puntajes intermedios.

En la funcion equipercentil, la distribucion de los puntajes de la version X convertidos
a escala de la version Y tienen la misma distribucion que los puntajes de la version Y
en la poblacion. La equiparacion usando la funcion equipercentil se desarrolla
mediante la identificacidn de los puntajes de la version X que tienen los mismos rangos

percentiles que los puntajes de la version Y.

e Ecuacion equipercentil

Braun y Holland (1982), citado por Kolen y Brenann (2004), define que & (X)es la

ecuacion equipercentil si la funcion de distribucion acumulativa de los puntajes de X
convertidos a escala de la version Y es igual a la funcién de distribucion acumulativa

de los puntajes de Y. De tal forma que:

G*=G
e, (x) =G [F(x)]
(2.19)

Donde:

X: Puntaje observado en la version X.

F: Funcién de distribucion acumulada de los puntajes obtenidos con la version X.
G: Funcion de distribucion acumulada de los puntajes obtenidos con la version Y.
G Inversa de la funcion de distribucion acumulada G.

e (X): Funcién de equiparacién simétrica usada para convertir los puntajes de la

version X a escala de la version Y
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G*: Funcion de distribucion acumulada de €, en la misma poblacion. Es decir la

funcién de distribucion acumulada de los puntajes de la version X convertidos a escala

de la versiéon Y.

La ecuacién obtenida en (2.19) satisface la propiedad de simetria. Sea €y una funcién

de equiparacion simétrica usada para convertir los puntajes de la version Y a escala de

la version X y una funcion distribucion acumulada F* de la funcion €y en la poblacion.

Es decir, la funcion de distribucion acumulada de los puntajes de Y convertidos a

escala de la version X.

Entonces se obtiene que:

e (M =e(X) Yy &'(y)=ey) (2.20)

Finalmente:

e, (y) = F[G(y)] (2.21)

La ecuacion (2.21) muestra la funcion equipercentil para convertir puntajes de la
version Y a escala de la version X. En esta ecuacion F! representa la funcion de

distribucién acumulada inversa de F.

Si las variables X e Y fueran de naturaleza discreta y se definen ambas variables, por
ejemplo, como numero de aciertos, la funcidn equipercentil no es la misma que la

presentada en (2.19). Para ello seré necesario definir lo siguiente:

Sean K el numero de items en la version X de una prueba y X una variable aleatoria

que representa los puntajes obtenidos en la version X teniendo como posibles valores

0,1,..., Kx. Entonces f(X) es una funcién de densidad discreta Para X=x. De tal

manera que:
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f(x)>0, Vx=01,..,K;
f(x)=0, otroscasosy
Z f(x)=1

(2.22)

Luego F(x) es la funcién de distribucion acumulada discreta. Esto es, F(x) es la
proporcion de evaluados en la poblacion que tiene un puntaje menor o igual a x. Por

lo tanto:

0<F(x)<L vx=01..K,;
F(x)=0, Vx<0;y
F(x)=1V >K,
(2.23)

Si se considera un valor x no entero y se define x* un valor entero mas proximo a x tal

que x*-05<x<x*+05. Entonces el rango percentil sera:

100{F (x*-1) +[x— (x*~0.5)][F (x*) - F(x*~1)]}, -0.5<x<K, +0.5
P(x) = 0, x<-05
100, x> K, +05

(2.24)

La funcioén inversa del rango percentil, también conocida como la funcién percentil,
se simboliza como P. De ella, se proponen dos funciones percentil alternas que
brindan el mismo resultado, a menos que algunas probabilidades sean cero. Dado un
rango percentil, la funcién inversa es usada para encontrar la puntuacion
correspondiente a dicho rango. Para encontrar esta funcion, es necesario resolver la
ecuacion (2.24) para x. Especificamente, para un rango percentil P* dado, el percentil

es el siguiente.
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[ppe- P/100 - F(x; -1)
X, (P*) = F(x,)-F(x -1
K, +0.5, P*=100

+(x, -0.5), 0<P*<100

(2.25)

En la ecuacion (2.25), para 0<P*<100 | X, es el menor puntaje entero con un

porcentaje acumulado [100F (x)] que es mayor a P*. La otra expresion alternativa

para el percentil es:

[Py Pr0=F()
XL(P ): F(XL+1)_F(XL)
-0.5, P*=0

+(X +05), 0<P*<100

(2.26)

En la ecuacién (2.26), para 0<P*<100 | x| es el mayor puntaje entero con un
porcentaje acumulado [100F(X)] que es menor a P*. Si f(X) es distinto de cero
para todos los puntajes 0,1,..., Ky, entonces X=X, =X_ y cualquier expresion puede

ser usada. En general, se suele suponer que f(X) es distinto de cero para el rango de

puntajes 0,1,..., Kx. Por esta razon, y para simplificar expresiones se considerara la

ecuacion (2.25), de tal forma que X, =X.

Finalmente, tomando en consideracién lo anterior sera necesario que la funcién
equipercentil encuentre un puntaje en la version Y que tenga el mismo rango percentil

gue un puntaje en la version X. Si se define y como un puntaje en la versién Y de una

prueba, Ky como el nimero items en la version Y, 9(Y) 1a densidad discreta, G(Y) Ia

funcion de distribucion acumulada, Q(Y) el rango percentil y Q™ Ia funcién inversa

del rango percentil de y. Entonces la funcion equipercentil para un puntaje de la version

X equivalente a un puntaje de la version Y es:

e, (X)=y=Q'[P(x)], -05<x<K,+05 (2.27)
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La ecuacion (2.27) indica que para encontrar una funcion equipercentil equivalente
para un puntaje de la version X a escala de la version Y, primero se debe encontrar el
rango percentil de x en la distribucion de puntajes de la version X. Luego encontrar el

puntaje y que tiene el mismo rango percentil en la distribucion de puntajes de la version

Y. La ecuacion (2.27) también es simétrica, de tal manera que €, (Y) =P [Q(Y)]

Otra forma de expresar la funcion equipercentil es la siguiente:

P(x)/100-G(y;, -1)
e, () =Q'[P(X)]=1 G(y,)-G(y, -1)
K, +0.5, P(x) =100

+(y, —0.5), 0<P(x)<100

(2.28)

e Propiedades

La funcion equipercentil brinda resultados equiparados en el rango
-0.5<¢,(X) <K, +0.5 . Asi esta funcién tiene la propiedad de que los puntajes

equiparados se mantendran en los valores permitidos para percentiles y rangos
percentiles. Esto es una ventaja que tiene el método equipercentil frente al método

lineal que puede dar puntajes equiparados fuera del rango de puntuaciones posibles.

Por otro lado, al usar el método equipercentil los puntajes equiparados de la versién X
tienen la misma distribucion que los puntajes de la version Y, si los valores de los
puntajes son continuos. Sin embargo, cuando los valores de los puntajes son discretos,
se encuentran diferencias. Las cuales son mas grandes mientras las pruebas son mas
cortas (con menos items) y son mas pequefias cuando las pruebas son mas largas (con

mas items).

2.4 Indicador de comparacién de métodos

Navas (1996), denomina que el estudio de los errores permite determinar la calidad de la

equiparacion realizada en dos pruebas.
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Por su parte, Kolen y Brenann (2004) sefialan que hay dos fuentes de error en la
equiparacion de puntuaciones. Estas son: el error aleatorio y el error sistematico. Hacen
hincapié en que el error aleatorio esta presente cuando se usan muestras de poblaciones de
evaluados para estimar parametros (medias, desviaciones estandar, etc.) que estan
implicitos en la estimacion de una funcion de equiparacion. Mientras que el error
sistematico proviene de la existencia de un sesgo en la estimacion de la funcion de
equiparacion, donde una fuente es el incumplimiento de supuestos estadisticos al realizar

la equiparacion.

En diversas fuentes bibliograficas como las de Gonzélez y Wiberg (2017), asi como Kolen
y Brenann (2004) demuestran que los valores correspondientes al error estandar aleatorio
son muy similares a los del error estandar sistematico cuando los métodos de equiparacion
empleados son el lineal y equipercentil, y cuando se utiliza un gran nimero de repeticiones
bootstrap. Por esta razon, para realizar la comparacion de métodos basta utilizar los errores

estandar aleatorios.

Error estandar aleatorio de equiparacion

Segun Kolen y Brenann (2004), el error estandar de equiparacion es la desviacion estandar
de las puntuaciones equiparadas en base a repeticiones en el proceso de equiparacién para

varias muestras de una poblacién de evaluados.

Si se define €d, (%) como una estimacién de la funcién de equiparacién para un puntaje

en la versién X a escala de la version Y en una muestray E[€d, (X;)] como el valor esperado
equivalente, donde E es la esperanza sobre las muestras aleatorias en la poblacion. Para la
estimacion usando una muestra, el error de equiparacién de un puntaje particular de la
version X se define como la diferencia entre el puntaje equiparado a escala de la version Y
en la muestra y el esperado equivalente. De tal forma que el error de equiparacion del

puntaje Xi para una ecuacion dada es:

éa, (x;) —E[€q, ()] (2.29)
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Si se replica el procedimiento un gran nimero de veces, de tal forma que para cada
repeticion la ecuacion se obtiene a través de muestras aleatorias de la poblacion de
evaluados con las versiones X e Y, respectivamente. La varianza del error de equiparacion

para un puntaje X; es:

VIéa, (x)]=E{eq, (x) - E[éq, ()1} (2.30)

Donde la varianza es calculada sobre repeticiones. El error estandar de equiparacion se

define como la raiz cuadrada de la varianza del error:

seféq, (x)1= |V [éq, (x,)] =\ E{eq, (%)~ E[éq, ()I¥ (2.31)

2.4.1 Error estandar mediante Bootstrap

Kolen y Brenann (2004), y Gonzales y Wiberg (2017) sefialan el procedimiento para
calcular el error estandar mediante Bootstrap para un método de equiparacién usando un

disefio de grupos aleatorios:

1. Seleccionar una muestra aleatoria Bootstrap con reemplazo de tamafio nx de la
muestra de ny evaluados (nx es el numero de evaluados con la version X de la
prueba).

2. Seleccionar una muestra aleatoria Bootstrap con reemplazo de tamafio ny de la
muestra de ny evaluados (ny es el nimero de evaluados con la version Y de la
prueba).

3. Estimar la funcién de equiparacion para x; usando los datos provenientes de las

muestras Bootstrap obtenidas en los pasos 1y 2, obteniendo €, (X;)
4. Repetir los pasos 1 a 3 B veces, obteniendo los estimadores Bootstrap: €0 (X;),

€y, (X),..., €0, (%)

5. El error estandar estimado es:

26y (x) —€g, (x)I
B-1

SE(X) = Seyo[€0y (%)= J (2.32)
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) € (X)
Donde: €, (X)= ZbTb

Este procedimiento puede ser aplicado para cualquier puntaje xi. Generalmente, las mismas
B muestras Bootstrap son usadas para estimar los errores estandar para todos los valores

discretos de entre 0 a Kx, porque el objetivo es la estimacion de los errores estandar para

todo el rango de valores.
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I1l. MATERIALES Y METODOS
3.1 Materiales

e Una computadora Toshiba Intel Corei5 de 64 bits.
e Una Impresora HP Laser Jet P1102w.

e Dos tintas color negro.

e Dos millares de hojas bond A4.

e Programa R version 3.6.0

e Paquetes de R: CTT version 2.3.3, knitr version 1.2.3 y equate version 2.0-6
3.2 Descripcion del caso
3.2.1 Poblacion
Todos los postulantes a la Universidad Nacional Agraria La Molina en el afio 2016 que
participaron en los concursos ordinarios de admision 2016-1y 2016-1I.
3.2.2 Muestra
En la investigacion no se utiliz6 una muestra, debido a que la aplicacion de las técnicas no
involucro un proceso de inferencia.

3.2.3 Identificacién de las variables

Las variables identificadas en la aplicacién de ambas técnicas son:

X1 = Puntaje obtenido en Razonamiento Matematico

X2 = Puntaje obtenido en Razonamiento Verbal
e X3 =Puntaje obtenido en Matematica

e X4 =Puntaje obtenido en Fisica

e X5 =Puntaje obtenido en Quimica

e X = Puntaje obtenido en Biologia



El puntaje se define como el nimero de aciertos obtenidos. De tal forma que las variables
independientes X1, X2, X3, X4, Xs, X S0n de naturaleza cuantitativa discreta.

3.3 Metodologia de la Investigacion
3.3.1 Tipo de investigacion

El tipo de investigacion fue de caracter descriptivo. En primer lugar, debido a que se
describieron las puntuaciones y proporciones de aciertos segun las diferentes areas
evaluadas en los exdmenes de admision 2016-1 y 2016-11. En segundo lugar, debido a que
se analiz6 cual de los métodos de equiparacion de puntuaciones basados en grupos
equivalentes: lineal o equipercentil tuvo una menor tasa de error de ajuste sobre los

resultados de los exadmenes de admision, asi como las razones de ello.

3.3.2 Disefio de la investigacion

El disefio de la investigacion fue no experimental de tipo transversal descriptivo, debido a
que se trabajo con los resultados obtenidos de los examenes de admision 2016-1y 2016-11
sin involucrar el seguimiento durante el tiempo. Es decir, un grupo de postulantes de la
poblacion rindi6 el examen de admision 2016-1 y otro el examen 2016-11. Cabe la
posibilidad que algunos postulantes hayan rendido ambos examenes. Sin embargo, esto
altimo no afecta los resultados de aplicar los métodos de equiparacion en estudio, ya que
de acuerdo con Pacheco-Villamil (2007) y Livingston (2014), las dos versiones del examen
de admision contienen diferentes preguntas y fueron tomadas en los meses de marzo y
agosto del afio 2016, respectivamente, lo que evita la ventaja que tendria algin postulante
que haya rendido el examen de admision por segunda vez, sobre la informacion del

contenido del primer examen de admision.

3.3.3 Formulacion de las hipotesis

La hipétesis general del presente trabajo de investigacion fue la siguiente:
El método equipercentil proporciona una tasa de error de equiparacion menor en el ajuste
de las puntuaciones del examen de admision de la UNALM que la proporcionada por el

método lineal al utilizar el disefio de grupos equivalentes.
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Las hipdtesis especificas fueron las siguientes:

e Los exdmenes de admision 2016-1 y 2016-11 presentaron la misma dificultad a lo
largo de la escala de puntajes en las seis areas de evaluacién, cuando se realiza la
equiparacion de puntuaciones del examen 2016-1 al 2016-11 con los métodos lineal
y equipercentil.

e Las seis areas de evaluacion presentaron la misma dificultad a lo largo de la escala
de puntajes, cuando se realiza la equiparacion de puntuaciones del examen 2016-1

al 2016-11 con los métodos lineal y equipercentil.

3.4 Metodologia aplicada

Los pasos que se realizaron para llevar a cabo este trabajo se detallan a continuacion:

Analisis descriptivo.

Analisis de confiabilidad y validez.

Anélisis de items.

Anélisis de las estadisticas basicas de equiparacion.
Elaboracion e interpretacion de funciones de equiparacion.

Analisis de las tablas de equivalencia lineal y equipercentil.

N o a s~ w D Pe

Comparacion de los resultados obtenidos con el método de equiparacion lineal y

equipercentil.
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IV. RESULTADOS Y DISCUSION

4.1 Analisis Descriptivo
Resultados de los examenes

En el examen de admisidn 2016-1 la cantidad de postulantes fue de 2747, donde el 12% (319)
ingreso a la universidad y el 88% (2428) no ingresd. Mientras que en el examen de admisién
2016-11 la cantidad de postulantes fue de 2119, donde el 15% (325) ingreso a la universidad
y el 85% (1794) no ingreso.

Estadisticas basicas sobre los puntajes

En el cuadro N°3 se puede observar el numero de items y las estadisticas basicas del nUmero
de aciertos (minimo, maximo, media, coeficiente de variabilidad y asimetria) obtenidos de
los examenes de admision 2016-1 y 2016-11 segln area. Al comparar ambos examenes se
obtuvo que el puntaje minimo fue de 0 en todas las areas. Mientras que el puntaje maximo
obtenido por area fue similar en los dos exdmenes. Respecto a la media del puntaje, esta
presento valores similares en ambos examenes. También se observé que la media del puntaje
fue menor al nimero de items, esto indic6 que en promedio los postulantes llegaron a
responder correctamente a lo mas la mitad de items por cada area en ambos examenes de

admisioén.

Evaluando el coeficiente de variabilidad del puntaje de aciertos por area, se encontrd que en
ambos examenes esta fue similar. Sin embargo, al comparar la variabilidad del puntaje de
las areas dentro de cada examen, se encontré que Fisica fue la que presentdé mayor
variabilidad que las demas. Mientras que Razonamiento Verbal obtuvo la menor

variabilidad.

Respecto a la asimetria, la distribucion del puntaje en ambos exadmenes de admision presentd
un comportamiento aproximadamente simétrico, ya que el coeficiente de asimetria se

encontré entre -0.5 y 0.5, de acuerdo con Bulmer (1979).



Cuadro 3: Estadisticos del nimero de aciertos en los examenes de admision seguiin

area
Examen Area items minimo maximo media cv asimetria

Razonamiento 000 1800 10.89 28.62%  -0.36

Verbal
Razonamiento 000 1400 583 47.82%  0.15

Matematico

2016-1 Matematica 24 000 2400 979 59.66% 021
Fisica 14 000  14.00 483 7423%  0.49
Quimica 14 000  14.00 543 64.29%  0.37
Biologia 14 0.00 1300 517 52.30%  0.28

Razonamiento 000 1700 968 27.12%  -0.49

Verbal
Razonamiento ., a0 1300 528 49.41% 027
Matematico
2016-11 Matematica 24 0.00 24.00 8.08 56.40% 0.41
Fisica 14 0.00 14.00 4.68 73.40% 0.45
Quimica 14 0.00 14.00 571 59.33% 0.10
Biologia 14 0.00 13.00 449 5557% 0.30

4.2 Andlisis de confiabilidad y validez

En el cuadro N°4 se muestra el indicador Alfa de Cronbach para los examenes de admision
2016-1 y 2016-11. Se observd que para ambos examenes el indicador fue muy bueno segin
la escala propuesta por George y Mallery (2003). Esto sefiala que la consistencia interna de
ambos instrumentos es confiable, es decir se presentd una gran ausencia de errores de medida

al tomar ambos examenes.

Cuadro 4: Indicador de confiabilidad

Examen de admisién Alfa de Cronbach
2016-1 0.928

2016-11 0.899

Debido a que los exdmenes de admisién evallan conocimientos, la validez de estos

instrumentos estuvo a cargo del comité de profesores que elaboraron ambas pruebas.
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4.3 Andlisis de items
indices de Dificultad

Las figuras N°3 y N°4 presentan un grafico que muestra los indices de dificultad de cada
item segun examen de admision. En base a la literatura revisada, los items que presentan un
indice de dificultad entre 0.3 y 0.7 brindan la mayor informacion para diferenciar a los
postulantes, lo que permite clasificar a los items como adecuados. También se muestra un
limite de rango aceptable, inferior a 0.15 o superior 0.85, para determinar a los items como

muy dificiles o muy faciles, respectivamente.
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Figura 3: Dificultad de items del examen de admision 2016-1

En el examen de admision 2016-1, 9 de los 100 items fueron considerados extremos debido
a que presentaron un indice de dificultad que superd el limite de rango aceptable. De ellos 7
items fueron considerados dificiles: 3 items de Matematica, 2 de Fisica, 1 de Razonamiento
Verbal y 1 de Biologia. Mientras que los 2 restantes fueron considerados faciles: 1 item de
Biologia y 1 de Razonamiento Verbal. Esto indicd que los items sefialados no fueron
adecuados para diferenciar a los postulantes segun su nivel de conocimientos en las areas

mencionadas. Al comparar las areas segun la cantidad de items extremos que presentaron,
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se encontrd que Matematica fue el area que tuvo mas items extremos y todos ellos fueron

considerados como dificiles.
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Figura 4: Dificultad de items del examen de admision 2016-11

En el examen de admision 2016-11, 7 de los 100 items fueron considerados extremos. Donde
todos fueron dificiles: 3 items de Matematica, 2 de Razonamiento Verbal, 1 de Fisicay 1 de
Biologia. Estos items no fueron adecuados para diferenciar el conocimiento de los
postulantes en las areas sefialadas. De las areas que presentaron items extremos en este
examen, nuevamente fue el area de Matematica que present6 la mayor cantidad y también

fueron considerados dificiles.

Indices de Discriminacion

En los cuadros N°5 y N°6, se presentan para los exdmenes de admision 2016-1y 2016-11, los
resultados de la evaluacion de indices de discriminacion y dificultad de los items, junto al
valor del Alfa de Cronbach que se obtendria si se extrajera el item del examen. Los items
presentados en los cuadros fueron aquellos que tuvieron un valor de correlacion biserial-

puntual menor a 0.15, es decir con pobre poder discriminativo segun Ortiz et. al (2015).
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Cuadro 5: Evaluacion de items del examen de admision 2016-1

item _Correlaci()n ir_@ice de Alfa de Area
biserial puntual Dificultad Cronbach

1 0.121 0.4845 0.9284 Razonamiento Verbal
2 0.1454 0.878 0.928 Razonamiento Verbal
3 -0.0728 0.5166 0.9293 Razonamiento Verbal
6 0.0237 0.415 0.9288 Razonamiento Verbal
8 0.1335 0.5664 0.9283 Razonamiento Verbal
9 0.1146 0.5632 0.9284 Razonamiento Verbal
10 0.0468 0.3713 0.9287 Razonamiento Verbal
13 -0.0165 0.4183 0.929 Razonamiento Verbal
15 -0.0458 0.3404 0.9291 Razonamiento Verbal
16 0.105 0.3236 0.9284 Razonamiento Verbal
17 0.0496 0.8012 0.9284 Razonamiento Verbal
18 0.064 0.7201 0.9285 Razonamiento Verbal
19 0.1099 0.8347 0.9281 Razonamiento Verbal
20 0.0912 0.8133 0.9282 Razonamiento Verbal
25 0.0633 0.1766 0.9283 Razonamiento Matematico
26 0.1078 0.5162 0.9284 Razonamiento Matematico
27 0.04 0.1554 0.9284 Razonamiento Matematico
28 0.1475 0.2901 0.9281 Razonamiento Matematico
54 0.0863 0.0746 0.9281 Matematica
62 0.0682 0.142 0.9283 Fisica
91 -0.0502 0.0812 0.9285 Biologia
95 0.072 0.1584 0.9283 Biologia
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Cuadro 6: Evaluacion de items del examen de admisién 2016-11

ftem _Correlaci()n ir_lc_lice de Alfa de Area
biserial puntual Dificultad Cronbach

1 0.1411 0.8141 0.899 Razonamiento Verbal

2 0.0814 0.5842 0.8997 Razonamiento Verbal

3 0.0353 0.6399 0.9 Razonamiento Verbal

4 0.1057 0.4304 0.8995 Razonamiento Verbal

5 0.0769 0.6135 0.8997 Razonamiento Verbal

6 0.0122 0.2662 0.9 Razonamiento Verbal

7 0.0051 0.4148 0.9003 Razonamiento Verbal
10 -0.054 0.0788 0.8998 Razonamiento Verbal
11 0.0562 0.2015 0.8996 Razonamiento Verbal
12 -0.0417 0.0864 0.8997 Razonamiento Verbal
14 0.0445 0.6371 0.9 Razonamiento Verbal
15 -0.0448 0.4592 0.9008 Razonamiento Verbal
16 0.0893 0.2496 0.8995 Razonamiento Verbal
18 0.0571 0.664 0.8998 Razonamiento Verbal
19 0.1172 0.8447 0.8991 Razonamiento Verbal
20 -0.0586 0.337 0.9007 Razonamiento Verbal
26 0.0871 0.336 0.8996 Razonamiento Matematico
27 -0.0271 0.1619 0.9 Razonamiento Matematico
28 0.0451 0.1694 0.8996 Razonamiento Matematico
33 0.0283 0.2388 0.8999 Razonamiento Matematico
49 -0.0485 0.0547 0.8996 Matematica

55 0.1074 0.1048 0.8991 Matematica

60 -0.0071 0.3403 0.9003 Fisica

73 0.0665 0.1907 0.8995 Quimica

91 0.0471 0.3676 0.8999 Biologia

94 -0.0199 0.2161 0.9001 Biologia

99 0.1002 0.1085 0.8991 Biologia
100 0.0648 0.1958 0.8995 Biologia

Los resultados evidenciaron que 22 items del examen de admision 2016-1 y 28 del examen
2016-11 presentaron un pobre poder discriminativo, el resto de items presentd un poder
discriminativo de regular a excelente. Los valores para el Alfa de Cronbach no presentaron

grandes cambios respecto a su valor original (ver cuadro N°4). La distribucion de los items

con pobre poder discriminativo segun area se muestra en el cuadro N°7.
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Cuadro 7: Distribucion de items con pobre poder discriminativo

Examen
) Total de ] 2016-1 ] 2016-11
Area items Items de Items de
discriminacion Porcentaje discriminacion Porcentaje
pobre pobre
Razonamiento 14 70% 16 80%
Verbal
Razonamiento ) , 4 29% 4 29%
Matematico
Matematica 24 1 4% 2 8%
Fisica 14 1 7% 1 7%
Quimica 14 0 0% 1 7%
Biologia 14 2 14% 4 29%

Los resultados obtenidos en el cuadro N°7 indicaron que el area de Razonamiento Verbal
fue la que tuvo mas items con pobre poder discriminativo respecto al total de items, tanto en
el examen de admision 2016-1 (70%) como 2016-11 (80%). Esto quiere decir que los
resultados de estos items tuvieron una baja correlacion con el puntaje final obtenido por los
postulantes. Mientras que Quimica fue el area que presenté menos items con pobre poder
discriminativo en el examen de admision 2016-11 (7%) y ninguno en el examen 2016-1.

Finalmente, en el examen 2016-1 se encontrd que 4 items sobrepasaron los valores limite
para el indice de dificultad y para el de discriminacién. De ellos 1 fue de Razonamiento
Verbal, 1 de Matematica, 1 de Fisicay 1 de Biologia. Mientras que en el examen 2016-11 se
encontré que 5 items sobrepasaron los valores limite para los indices mencionados. De ellos
2 fueron de Razonamiento Verbal, 2 de Matematica y 1 de Biologia. Estos resultados
indicaron que dichos items deben ser descartados o revisados para su préximo uso en

posteriores evaluaciones.

4.4 Estadisticas basicas de equiparacion

En el cuadro N°8 se observan estadisticos como la media, desviacion estandar, asimetria y
kurtosis del examen de admision 2016-1 equiparado al 2016-11 con los métodos lineal y
equipercentil segun area. Estos resultados mostraron que para el método lineal se ajustaron
la media y desviacion estandar de los puntajes del examen de admision 2016-1 con los

obtenidos del examen del 2016-11. Sin embargo, bajo este método el ajuste que presentaron
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las caracteristicas de la distribucién tales como la asimetria y la kurtosis no fueron cercanas
a las obtenidas por el examen 2016-11. Mientras que para el método equipercentil, a pesar de
tener ligeras diferencias al ajustar la media y desviacion estandar, el ajuste de las
caracteristicas de la distribucion fue mas cercano que al utilizar el método lineal para realizar

la equiparacion.

Cuadro 8: Estadisticas de equiparacion

Area media desviacion estdndar asimetria kurtosis
Razonamiento 2016 - 11 9.68 2.63 049 341
Verbal Método Lineal  9.68 2.63 036 287
Método Equipercentil 9.69 2.61 -0.48 3.38
Razonamiento 2016 - Il 5.28 2.61 027 257
Matematico Método Lineal  5.28 2.61 0.15 25
Método Equipercentil .27 2.6 0.27 2.57
2016 - |1 8.08 4.56 0.41 247
Matemética Método Lineal  8.08 4.56 0.21 1.99
Método Equipercentil 8.07 4.55 0.4 2.44
2016 - I 4.68 3.44 0.45 2.13
Fisica Método Lineal ~ 4.68 3.44 0.49 2.18
Método Equipercentil 4.68 3.43 0.45 211
2016 - 11 5.71 3.39 0.1 2.02
Quimica Método Lineal 5.71 3.39 0.37 2.17
Método Equipercentil 5.7 3.38 0.09 2.01

4.5 Funciones de equiparacion

En las figuras N°5 y N°6 se observan las funciones de los puntajes del examen de admision
2016-1 equiparados al examen 2016-11 mediante los métodos lineal y equipercentil para las
seis areas del examen de admision. Las rectas verticales corresponden a los puntajes
minimos y maximos obtenidos en cada area. La funcion identidad representa el caso cuando

el puntaje (numero de aciertos) es el mismo en ambas pruebas.
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En las figuras N°5 y N°6 se evidencio que las funciones lineal y equipercentil se encontraron
por debajo de la funcion identidad en las areas de Razonamiento Verbal, Razonamiento
Matematico, Matematica y Biologia. De las areas mencionados anteriormente, la gréafica
para el area de Matematica presentdé mayores diferencias en las puntuaciones en la parte
extrema superior. Esto indicO que esta area presentdé una mayor dificultad en el examen
2016-11 frente al examen 2016-1. Las graficas para las areas de Razonamiento Verbal,
Razonamiento Matematico y Biologia presentaron también diferencias en las puntuaciones,

pero fueron menores a las de Matematica.

Por otro lado, en los graficos de las areas de Quimica y Fisica, se encontraron que las

funciones lineal y equipercentil estuvieron alrededor de la funcion identidad. Esto, que fue
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consecuencia de que las puntuaciones fueron similares en toda la distribucién de puntajes
para ambos métodos, evidencio que la dificultad fue similar en las dos &reas para ambos

examenes de admision.

4.6 Tablas de equivalencia

Se obtuvieron los puntajes equiparados del examen 2016-1 al 2016-11 mediante las técnicas
lineal y equipercentil para las seis areas utilizando el paquete y funcion equate. Los
resultados se dispusieron en los cuadros N°9, 10, 11y 12. Donde la primera columna indica
el puntaje obtenido en el examen de admision 2016-1, la segunda y tercera muestran el

puntaje equiparado para los métodos lineal y equipercentil, respectivamente.

Cuadro 9: Equivalencia de puntajes para Razonamiento Verbal segun método

Puntaje 2016-1 Lineal Percentil
0 0.51 0.27
1 1.35 0.77
2 2.20 1.20
3 3.04 2.48
4 3.88 3.35
5 4.72 4.54
6 5.57 5.63
7 6.41 6.58
8 7.25 7.44
9 8.09 8.23

10 8.94 9.07
11 9.78 9.82
12 10.62 10.56
13 11.46 11.36
14 12.31 12.22
15 13.15 13.05
16 13.99 13.93
17 14.83 15.01
18 15.68 16.18

En el cuadro N°9 se observan los resultados en el area de Razonamiento Verbal luego de
aplicar los métodos en estudio. En estos resultados se encontré que para un puntaje de 8 a
12 en el examen 2016-1, los puntajes equiparados con ambos métodos disminuyeron
aproximadamente 1 punto. Mientras que para un puntaje superior a 12, los puntajes

equiparados disminuyeron en aproximadamente de 2 puntos. Finalmente, ambos métodos
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mostraron que en esta area hubo una dificultad mayor en el examen de admisién 2016-I1
frente al 2016-1.

En el cuadro N°10 se observan los resultados para el area de Razonamiento Matematico. En
ellos se observé que para un puntaje de 5 a méas en el examen 2016-1, los puntajes
equiparados con ambos métodos disminuyeron en aproximadamente 1 punto. Por altimo,
para esta area en los dos métodos también se presentd una mayor dificultad en el examen de
admision 2016-11 frente al 2016-I.

Cuadro 10: Equivalencia de puntajes para Razonamiento Matematico segin método

Puntaje 2016-1 Lineal Percentil

0 -0.18 0.13
1 0.75 0.89
2 1.69 1.73
3 2.62 2.68
4 3.56 3.55
5 4.49 4.44
6 5.43 5.37
7 6.37 6.26
8 7.30 7.23
9 8.24 8.27
10 9.17 9.28
11 10.11 10.25
12 11.05 11.23
13 11.98 12.23
14 12.92 13.35

En el cuadro N°11 se observan los resultados para el area de Matematica. En ellos se
encontré que la tendencia en las diferencias de los puntajes equiparados por ambos métodos
fue distinta. Para el método lineal, conforme fue incrementandose el puntaje de 5 a mas en
el examen 2016-1, los puntajes equiparados fueron disminuyendo aproximadamente de 1 a
5 puntos. Mientras que para el método equipercentil, conforme fue incrementandose el
puntaje de 6 a 19, los puntajes equiparados también fueron disminuyendo aproximadamente
de 1 a 4 puntos. Sin embargo, cuando se incremento el puntaje de 20 a 24, los puntajes
equiparados disminuyeron de 3 a 2 puntos. Finalmente, ambos métodos también mostraron
que en esta area hubo una dificultad mayor en el examen de admision 2016-11 frente al
2016-1.
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Cuadro 11: Equivalencia de puntajes para Matematica segin método

Puntaje 2016-1 Lineal Percentil
0 0.44 0.16
1 1.22 1.23
2 2.00 2.25
3 2.78 3.13
4 3.56 3.91
5 4.34 4.59
6 5.12 5.29
7 5.90 5.97
8 6.68 6.58
9 7.46 7.23
10 8.24 7.91
11 9.02 8.64
12 9.81 9.52
13 10.59 10.27
14 11.37 10.97
15 12.15 11.70
16 12.93 12.55
17 13.71 13.54
18 14.49 14.59
19 15.27 15.41
20 16.05 16.60
21 16.83 18.12
22 17.61 19.15
23 18.39 20.19
24 19.17 21.57

En el cuadro N°12 se observan los resultados para las areas de Fisica, Quimica y Biologia.
Donde se encontrd que, para el area de Fisica, en ambos métodos las diferencias en la
equiparacion no llegaron a 1 punto. Por lo que puede considerarse que para esta area los dos

examenes de admision presentaron una dificultad similar.

Para el area de Quimica, el método lineal no presentd diferencias en la equiparacion
superiores a 1 punto. Sin embargo, en el método equipercentil, conforme fue
incrementandose el puntaje de 4 a 7 en el examen 2016-1, el puntaje equiparado se
incrementd en aproximadamente 1 punto. Esta ligera tendencia fue compensandose mientras
se iba incrementando el puntaje en dicho examen. Por Gltimo, se pudo observar que el
método lineal no reflejé diferencias al equiparar mientras que el método equipercentil si, ya

que fue susceptible a los cambios en el puntaje del examen 2016-1. Dado que las diferencias
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para el método equipercentil no fueron mayores a 1 pero si constantes conforme a un
aumento o disminucién del puntaje en el examen 2016-1, se consider6 que para esta area los

dos examenes presentaron también una dificultad similar.

Para el area de Biologia, con un puntaje de 5 a méas en el examen 2016-I, los puntajes
equiparados con ambos métodos disminuyeron en aproximadamente 1 punto. Finalmente,
ambos métodos indicaron que en esta area hubo una dificultad mayor en el examen de
admision 2016-11 frente al 2016-I.

Cuadro 12: Equivalencia de puntajes para Quimica, Fisica y Biologia segin método

Puntaje Fisica Quimica Biologia

2016-1 Lineal Percentil Lineal Percentil Lineal Percentil
0 0.05 0.04 0.44 -0.05 -0.27 -0.22
1 1.01 0.99 141 1.02 0.65 0.57
2 1.97 1.93 2.38 2.22 1.57 1.59
3 2.92 2.90 3.35 3.39 2.50 2.56
4 3.88 3.83 4.32 4.60 3.42 3.50
5 4.84 4.90 5.29 571 434 4.35
6 5.80 5.97 6.26 6.73 5.26 5.20
7 6.76 6.90 7.23 7.55 6.19 6.17
8 7.72 7.74 8.20 8.26 7.11 7.11
9 8.67 8.64 9.17 9.06 8.03 8.00
10 9.63 9.57 10.14 9.94 8.95 8.89
11 10.59 10.45 11.11 10.74 9.88 9.90
12 11.55 11.30 12.08 11.49 10.80 11.13
13 12.51 12.46 13.05 12.38 11.72 12.31
14 13.46 13.65 14.02 13.32 - -
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4.7 Comparacion de métodos de equiparacion

Como indicador de comparacion se utilizo error estandar aleatorio de equiparacion obtenido
mediante la técnica Bootstrap. Efron y Tibshirani (1993), sefialan que para estimar errores
estandar se debe usar entre 25 y 200 repeticiones Bootstrap. Sin embargo, en la practica es

comun usar hasta 1000 repeticiones.

En el cuadro N°13 se muestran los coeficientes de variabilidad de los errores estandar
Bootstrap para cada area segun método de equiparacion y tamafio de réplica utilizado. Los
resultados confirmaron el uso de un tamafio de 200 réplicas Bootstrap ya que se encontrd
mayor reduccion en el coeficiente de variabilidad. También se aprecié que los errores
estandar obtenidos por el método lineal (39% a 42%) tuvieron una menor variabilidad que

los obtenidos por el método equipercentil (58% a 62%).

Cuadro 13: Coeficiente de variabilidad de errores estdndar Bootstrap de los métodos

lineal y equipercentil

Meétodo Tamano de réplicas Bootstrap (B)
50 100 200 500 1000
Lineal
Razonamiento Verbal 0.4378 0.4493 0.3923 0.3904 0.3736
Razonamiento Matematico  0.3715 0.3728 0.3876 0.3938 0.4075
Matematica 0.4058 0.4395 0.3791 0.3930 0.3941
Fisica 0.3539 0.3872 0.3642 0.3923 0.3794
Quimica 0.4210 0.4068 0.3902 0.3942 0.4081
Biologia 0.4489 0.3813 0.4295 0.3770 0.3915
Equipercentil

Razonamiento Verbal 0.6668 0.6124 0.6154 0.6251 0.6021
Razonamiento Matematico  0.6305 0.6154 0.5903 0.6254 0.6145
Matematica 0.6091 0.6122 0.6038 0.6074 0.6138
Fisica 0.6711 0.6362 0.5835 0.6228 0.6186
Quimica 0.7624 0.5796 0.6106 0.6081 0.6234
Biologia 0.6309 0.6077 0.6257 0.6295 0.6226

En la figura N°7 se muestra la distribucién de los errores estandar Bootstrap de equiparacion

para ambos métodos a lo largo del puntaje obtenido en el examen de admision 2016-1.
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Figura 7: Errores estandar Bootstrap de equiparacion segun método

Para el area de Razonamiento Verbal, en ambos métodos el menor error de equiparacion se

presentd a un puntaje de 10 a 14. Ademas, el método equipercentil presentd errores mas

elevados en los extremos que el método lineal.

Para las areas de Razonamiento Matematico y Biologia la tendencia de los errores fue
creciente para ambos métodos, encontrandose menores errores en menores puntajes. Los

errores en los extremos superiores fueron mayores con el método equipercentil que con el

método lineal, siendo esta ocurrencia mas pronunciada en el area de Biologia.
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Para el area de Matematica la tendencia de los errores fue creciente para ambos métodos,
pero més variable con el método equipercentil que con el lineal. Ademaés, el método

equipercentil obtuvo errores més elevados a lo largo de toda la distribucion de puntajes.

Para las areas de Fisica y Quimica los errores presentaron una tendencia ligeramente
creciente. Siendo para el area de Fisica mas variable con el método equipercentil que con el
lineal. Para esta area los mayores errores se obtuvieron con el método equipercentil y se
ubicaron en los extremos. De forma similar ocurrié para el area de Quimica, solo con la

diferencia de que los mayores errores se ubicaron tnicamente en el extremo inferior.
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V. CONCLUSIONES

El método de equiparacion lineal obtuvo un mejor ajuste de puntuaciones que el
método equipercentil. Esto debido a que el método lineal presentd menores errores
estandar para las seis areas evaluadas y fueron menos variables que los obtenidos con

el método equipercentil.

Los resultados al aplicar los dos métodos de equiparacion indicaron que el examen
de admision 2016-11 presentd una mayor dificultad que el examen 2016-1. Las areas
que influenciaron en esta dificultad fueron Razonamiento Verbal, Razonamiento

Matematico, Matematica y Biologia.

El &rea de Matematica tuvo una mayor dificultad en el examen 2016-11 frente al
2016-1 al compararlo con las demas areas. Esto debido a que su funcién de
equiparacion obtenida con ambos métodos estuvo mas alejada de la funcion identidad

al compararla con las de las otras areas.

Las areas que presentaron una dificultad similar en los examenes de admision 2016-
| 'y 2016-11 fueron Fisica y Quimica. Esto debido a que la funcién de equiparacion

obtenida con ambos métodos para cada area estuvo alrededor de la funcién identidad.

Los resultados obtenidos con el analisis de items guardaron coherencia con los
obtenidos mediante la equiparacion de puntuaciones. Esto debido a que las areas que
evidenciaron tener items no adecuados para diferenciar el conocimiento en los
postulantes fueron, en su gran mayoria, las que reflejaron una mayor dificultad al

equiparar los puntajes del examen de admision 2016-1 al 2016-11.



V1. RECOMENDACIONES

Se recomienda:

Utilizar otros indicadores de ajuste diferentes al error estandar de equiparacion.

Comparar los resultados de equiparacion de puntuaciones aplicando técnicas de

suavizamiento.

Comparar los resultados obtenidos por los métodos de equiparacion de la teoria
clasica de los test (TCT) con los obtenidos mediante los métodos de la teoria de

respuesta al item (TRI).

Indicar a la Comision Permanente de Admision, desagregar las calificaciones del
area de Matemética en las materias de Algebra, Aritmética, Geometria y
Trigonometria, para realizar un anélisis mas exhaustivo en las puntuaciones de esta

area.

Continuar con este tipo de investigaciones que son importantes para examinar la
calidad del examen de admision, ya que permitirdn encontrar mejoras para su disefio

y aplicacion.
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VI, ANEXOS

ANEXO 1: Funciones y procedimientos en R
Funcion para Grafico de items

library(CTT)
library(knitr)

item.difficulty <- function(responses,nombre){

# CRITICAL VALUES
cvpb =0.20
cvdl =0.15
cvdu = 0.85

require(CTT, warn.conflicts = FALSE, quietly = TRUE)
ctt.analysis <- CTT::reliability(responses, itemal = TRUE, NA.Delete = F)

test_difficulty <- data.frame(item = 1:ctt.analysis$nltem ,
difficulty = ctt.analysis$itemMean)

plot(test_difficulty,

main = nombre,

type ="p",
pch =1,

cex = 2.8,

col ="purple",

ylab = "indice de Dificultad",
xlab = "NUmero de items",
ylim =¢(0, 1),

xlim = ¢(0, ctt.analysis$nltem))
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abline(h = cvdl, col = "tomato™)

abline(h = cvdu, col = "tomato™)

abline(h = .3, col = "dodgerblue™)
abline(h = .7, col = "dodgerblue™)

text(diff(range(test_difficulty[, 1]))/2, 0.7,
"rango de méxima informacién”,
col = "dodger blue",

pos = 3)

text(diff(range(test_difficulty[, 1]))/2, cvdu,
"limite de rango aceptable”,
col = "tomato",

pos = 3)

outlier <- data.matrix(subset(cbind(test_difficulty[, 1], test_difficulty[, 2]),
subset = (test_difficulty[, 2] < cvdl |
test_difficulty[, 2] > cvdu)))

text(outlier, paste("i", outlier[,1], sep ="™"), col ="red", cex =.7)

outlier2 <- data.matrix(subset(cbind(test_difficulty][, 1],
test_difficulty[, 2]),
subset = ((test_difficulty[, 2] > cvdl &
test_difficulty[, 2] <.3) |
(test_difficulty[, 2] < cvdu &
test_difficulty[, 2] >.7))))

text(outlier2, paste("i", outlier2[,1], sep =""),
col = "dodgerblue",

cex =.7)
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return(test_difficulty[order(test_difficulty$difficulty),])
¥

Fuente: Adaptado de Castro (2016)

Funcion para Evaluar items

item.analysis <-
function(responses){
# CRITICAL VALUES
cvpb =0.15
cvdl =0.15
cvdu = 0.85

require(CTT, warn.conflicts = FALSE, quietly = TRUE)
(ctt.analysis <- CTT::reliability(responses, itemal = TRUE, NA.Delete = F))

# Mark items that are potentially problematic

item.analysis <- data.frame(item = seq(1:ctt.analysis$nltem),
r.pbis = ctt.analysis$pBis,
bis = ctt.analysis$bis,
item.mean = ctt.analysis$itemMean,
alpha.del = ctt.analysis$alphalfDeleted)

# code provided by Dr. Gordon Brooks
if (TRUE) {
item.analysis$check <-
ifelse(item.analysis$r.pbis < cvpb |
item.analysis$item.mean < cvdl |

item.analysis$item.mean > cvdu, "+++", ")

return(item.analysis)

¥
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kable(item.analysis(responses),
align ="c",

caption = "Item Analysis")

item.difficulty <-
function(responses){
# CRITICAL VALUES
cvpb =0.20
cvdl =0.15
cvdu = 0.85

require(CTT, warn.conflicts = FALSE, quietly = TRUE)
ctt.analysis <- CTT::reliability(responses, itemal = TRUE, NA.Delete = F)

test_difficulty <- data.frame(item = 1:ctt.analysis$nltem ,

difficulty = ctt.analysis$itemMean)

plot(test_difficulty,

main = "Test Item Difficulty",

type ="p",
pch =1,

cex = 2.8,

col = "purple",

ylab = "Item Mean (Difficulty)",
xlab = "ltem Number",
ylim =¢(0, 1),

xlim = ¢(0, ctt.analysis$nltem))

abline(h = cvdl, col = "tomato")

abline(h = cvdu, col = "tomato™)

abline(h = .3, col = "dodgerblue™)

abline(h =.7, col = "dodgerblue™)
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text(diff(range(test_difficulty[, 1]))/2, 0.7,
"maximum information range",
col = "dodger blue",

pos = 3)

text(diff(range(test_difficulty[, 1]))/2, cvdu,
"rule of thumb acceptable range”,
col = "tomato",

pos = 3)

outlier <- data.matrix(subset(cbind(test_difficulty[, 1], test_difficulty[, 2]),
subset = (test_difficulty[, 2] < cvdl |
test_difficulty[, 2] > cvdu)))

text(outlier, paste("i", outlier[,1], sep = ™", col = "red", cex =.7)

outlier2 <- data.matrix(subset(cbind(test_difficulty][, 1],
test_difficulty[, 2]),
subset = ((test_difficulty[, 2] > cvdl &
test_difficulty[, 2] <.3) |
(test_difficulty[, 2] < cvdu &
test_difficulty[, 2] >.7))))

text(outlier2, paste("i", outlier2[,1], sep =""),
col = "dodgerblue",
cex =.7)

return(test_difficulty[order(test_difficulty$difficulty),])

Fuente: Adaptado de Castro (2016)
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Procedimiento para calcular CV Bootstrap

set.seed(2019)

repe<-c(50,100,200,500,1000)

cv_lineal<-matrix(0,6,5)

cv_equi<-matrix(0,6,5)

for(j in 1:5){

for(iin 1:6){
rx <-freqtab(bd161[,1])
ry <-freqtab(bd162[,1])
eqll_rv <- equate(rx, ry, type ="I",boot=TRUE,reps=repe[j])
eql2_rv <- equate(rx, ry, type = "equipercentile”,boot=TRUE,reps=repe[j])
cv_lineal[i,j]<-sd(eql1l_rv$con[,4])/mean(eqll_rv$con[,4])
cv_equili,j]<-sd(eql2_rv$con[,4])/mean(eql2_rv$con[,4])

Procedimiento para obtener graficas de funciones de equiparacion

## Funcion Lineal

par(mfrow=c(3,2))

HHRV

plot(0:20,0:20, type='I'lwd=2.0,Ity=1,ylab="Puntaje equiparado al examen 2016-
I1",xlab="Puntaje del examen 2016-1",main="RAZONAMIENTO VERBAL")
abline(a=mean(bd162%$RV)-
(sd(bd162%RV)/sd(bd161$RV))*mean(bd161$RV),b=sd(bd162$RV)/sd(bd161$RV),Iwd=
2,Ity=3,col="blue")

abline(v=0,lty=2,col="red")

abline(v=18,Ity=2,col="red")

legend("bottomright”,lty=c(1,2), c("Identidad","Lineal"),lwd=c(2,2),col=c("black","blue"))
#HRM

plot(0:14,0:14, type="l'lwd=2.0,Ity=1,ylab="Puntaje equiparado al examen 2016-
I1",xlab="Puntaje del examen 2016-1",main="RAZONAMIENTO MATEI\/IATICO")
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abline(a=mean(bd162$RM)-
(sd(bd162$RM)/sd(bd161$RM))*mean(bd161$RM),b=sd(bd162$RM)/sd(bd161$RM),Iw
d=2,lty=3,col="blue™)

abline(v=0,lty=2,col="red")

abline(v=14,Ity=2,col="red")

legend("bottomright”,lty=c(1,2), c("Identidad","Lineal"),Iwd=c(2,2),col=c("black","blue"))
HHMAT

plot(0:24,0:24, type='I'lwd=2.0,Ity=1,ylab="Puntaje equiparado al examen 2016-
I1",xlab="Puntaje del examen 2016-1" main="MATEMATICA")
abline(a=mean(bd162$SMAT)-
(sd(bd1623MAT)/sd(bd161$MAT))*mean(bd161$MAT),b=sd(bd162$MAT)/sd(bd161$M
AT),lwd=2,Ity=3,col="blue")

abline(v=0,lty=2,col="red")

abline(v=24,Ity=2,col="red")

legend("bottomright”,lty=c(1,2), c("Identidad","Lineal™),lwd=c(2,2),col=c("black","blue"))
HHFIS

plot(0:14,0:14, type='I'lwd=2.0,Ity=1,ylab="Puntaje equiparado al examen 2016-
11" xlab="Puntaje del examen 2016-1",main="FISICA")

abline(a=mean(bd162%FI1S)-
(sd(bd162%FIS)/sd(bd161$FIS))*mean(bd161$FIS),b=sd(bd162$F1S)/sd(bd161$FIS),lwd
=2,Ity=3,col="blue")

abline(v=0,lty=2,col="red")

abline(v=14,Ity=2,col="red")

legend("bottomright”,Ity=c(1,2), c("Identidad","Lineal"),lwd=c(2,2),col=c("black","blue"))
#HH#QUI

plot(0:14,0:14, type='I'Ilwd=2.0,Ity=1,ylab="Puntaje equiparado al examen 2016-
11" xlab="Puntaje del examen 2016-1",main="QUIMICA")

abline(a=mean(bd162$QUI)-
(sd(bd162%$QUI)/sd(bd161$QUI))*mean(bd161$QUI),b=sd(bd162$QUI)/sd(bd161$QUI),I
wd=2,Ity=3,col="blue")

abline(v=0,lty=2,col="red")

abline(v=14,Ity=2,col="red")

legend("bottomright”,lty=c(1,2), c("Identidad","Lineal"),lwd=c(2,2),col=c("black","blue"))
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##H#BIO

plot(0:14,0:14, type='I'lwd=2.0,Ity=1,ylab="Puntaje equiparado al examen 2016-
11", xlab="Puntaje del examen 2016-1",main="BIOLOGIA")

abline(a=mean(bd162$BI10)-
(sd(bd162$B10)/sd(bd161$B10))*mean(bd161$B10),b=sd(bd162$B10)/sd(bd161$B10),I
wd=2,lty=3,col="blue")

abline(v=0,lty=2,col="red")

abline(v=13,Ity=2,col="red")

legend("bottomright"”,lty=c(1,2), c("ldentidad","Lineal"),lwd=c(2,2),col=c("black","blue"))

## Funcién Equiparacion

par(mfrow=c(3,2))

#rv

rx <-freqtab(bd161[,1])

ry <-freqtab(bd162[,1])

eql2<- equate(rx, ry, type = "equipercentile™)

xa<-eql2$conl,1]

yo<-eql2$con[,2]

plot(xa,yo, type='b'lwd=2.0,Ity=1,ylab="Puntaje  equiparado al examen 2016-
I1",xlab="Puntaje del examen 2016-1",main="RAZONAMIENTO VERBAL",col="blue")
abline(a=0,b=1)

abline(v=0,lty=2,col="red")

abline(v=18,Ity=2,col="red")

legend("bottomright”,lty=c(1,1),
c("Identidad","Equipercentil™),lwd=c(1,2),col=c("black","blue"),pch=c(NA,1))

#rm

rx <-freqtab(bd161[,2])

ry <-freqtab(bd162[,2])

eql2<- equate(rx, ry, type = "equipercentile™)

xa<-eql2$conl,1]

yo<-eql2$con[,2]

plot(xa,yo, type='b',lwd=2.0,Ity=1,ylab="Puntaje equiparado al examen 2016-
11" xlab="Puntaje del examen 2016-1",main="RAZONAMIENTO

MATEMATICO" col="blue")
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abline(a=0,b=1)
abline(v=0,lty=2,col="red")
abline(v=14,Ity=2,col="red")
legend("bottomright”,lty=c(1,1),
c("Identidad","Equipercentil™),lwd=c(1,2),col=c("black”,"blue"),pch=c(NA,1))
#MAT
rx <-freqtab(bd161[,3])
ry <-freqtab(bd162][,3])
eql2<- equate(rx, ry, type = "equipercentile")
xa<-eql2$conl,1]
yo<-eql2$con[,2]
plot(xa,yo, type='b'lwd=2.0,Ity=1,ylab="Puntaje  equiparado al examen 2016-
11" xlab="Puntaje del examen 2016-1",main="MATEMATICA" col="blue")
abline(a=0,b=1)
abline(v=0,lty=2,col="red")
abline(v=24,Ity=2,col="red")
legend("bottomright”,lty=c(1,1),
c("Identidad","Equipercentil™),lwd=c(1,2),col=c("black”,"blue"),pch=c(NA,1))
#FIS
rx <-freqtab(bd161[,4])
ry <-freqtab(bd162[,4])
eql2<- equate(rx, ry, type = "equipercentile™)
xa<-eql2$conl[,1]
yo<-eql2$con[,2]
plot(xa,yo, type='b'lwd=2.0,Ity=1,ylab="Puntaje  equiparado al examen 2016-
11" xlab="Puntaje del examen 2016-1",main="FISICA",col="blue")
abline(a=0,b=1)
abline(v=0,lty=2,col="red")
abline(v=14,Ity=2,col="red")
legend("bottomright”,lty=c(1,1),
c("Identidad”,"Equipercentil™),lwd=c(1,2),col=c("black”,"blue™),pch=c(NA,1))
#QUI
rx <-freqtab(bd161[,5])
ry <-freqtab(bd162[,5])
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eql2<- equate(rx, ry, type = "equipercentile™)

xa<-eql2$conl,1]

yo<-eql2$con[,2]

plot(xa,yo, type="b'lwd=2.0,lty=1,ylab="Puntaje  equiparado al examen 2016-
11" xlab="Puntaje del examen 2016-1",main="QUIMICA",col="blue")
abline(a=0,b=1)

abline(v=0,lty=2,col="red")

abline(v=14,Ity=2,col="red")

legend("bottomright”,lty=c(1,1),
c("Identidad","Equipercentil™),lwd=c(1,2),col=c("black”,"blue"),pch=c(NA,1))
#bio

rx <-freqtab(bd161[,6])

ry <-freqtab(bd162][,6])

eql2<- equate(rx, ry, type = "equipercentile™)

xa<-eql2$conl[,1]

yo<-eql2$con[,2]

plot(xa,yo, type='b'lwd=2.0,lty=1,ylab="Puntaje equiparado al examen 2016-
11" xlab="Puntaje del examen 2016-1",main="BIOLOGIA",col="blue")
abline(a=0,b=1)

abline(v=0,lty=2,col="red")

abline(v=13,Ity=2,col="red")

legend("bottomright”,lty=c(1,1),
c("Identidad","Equipercentil™),lwd=c(1,2),col=c("black","blue"),pch=c(NA,1))
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Procedimiento para gréfica de errores de equiparacion

par(mfrow=c(3,2))
nombre<-c("RAZONAMIENTO VERBAL","RAZONAMIENTO
MATEMATICO","MATEMATICA","FISICA","QUIMICA","BIOLOGIA")
max<-c(18,14,24,14,14,13)
for(i in 1:6){

rx <-freqtab(bd161[,i])

ry <-freqtab(bd162][,i])

eqll_rv <- equate(rx, ry, type = "I",boot=TRUE,reps=200)
eql2_rv <- equate(rx, ry, type = "equipercentile”,boot=TRUE,reps=200)

plot(0:max[i],eqll_rv$con[,4],type="1",Ity=2 xlim=c(5,max[i]),ylim=c(0,0.5),xlab="Puntaj

e examen de admision 2016-1",ylab="Errores estandar",main=nombre[i])
lines(0:max[i],eql2_rv$con[,4],Ity=1)
legend("topleft”,c("Lineal","Equipercentil™),lty=c(2,1))

¥
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