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INTRODUCCION

Actualmente es frecuente encontrar diversas investigaciones en el area de la educacion
donde se hace uso de diferentes metodologias con el fin de obtener resultados que muestren la
realidad del sistema educativo. Cuando el objeto de estudio en una disciplina cientifica involucra
a personas 0 grupos sociales, los retos para la medicion se presentan desde el momento mismo
en que se intentan definir las caracteristicas o fendmenos a ser investigados. Los test
(cuestionarios) son conceptualizaciones, construcciones mentales que usan los evaluadores,
investigadores o estadisticos para lograr describir o explicar aspectos que se desean estudiar en

los individuos.

Medir el nivel de conocimiento a través de un test que uno o varios sujetos tienen acerca de una
disciplina ha sido una necesidad por décadas anteriores, sobre todo en el ambito de la
educaciéon. Muchos investigadores tanto educativos como en otras disciplinas (Psicologia,
Sociologia, etc.) han utilizado diversas teorias y modelos, una de estas teorias ha sido la Teoria
Clasica de los Test (TCT), que se utiliza para conocer las puntuaciones concretas de uno o
varios individuos y a la vez medir la capacidad de medicion del test. Sin embargo, esta teoria

presenta algunas deficiencias.

Para obtener medidas que sean independientes del instrumento y los sujetos evaluados surge la
Teoria de Respuesta al item (TRI). La TRI tiene como objetivos obtener mediciones que no
varien en funcion del instrumento utilizado, disponer de instrumentos de medida que no
dependan de los objetos medidos, es decir, que sean invariantes respecto a los sujetos
evaluados. Dentro de esta teoria se encuentra el Modelo de Rasch, el cual nos permite medir un
atributo en una unica dimensiéon donde se situan conjuntamente los items y las personas,
ademas se puede obtener la probabilidad de que una persona responda correctamente a uno o

varios items dependiendo de su capacidad o rasgo.

La Teoria de Respuesta al item y el Modelo de Rasch estan siendo ampliamente aplicados para
el analisis de los resultados de la prueba de ingreso que se realiza en las universidades de
diferentes paises del mundo, como México, EEUU, Chile, Argentina, Dinamarca, Suecia, entre
otros. Obteniendo indicadores confiables para orientar las acciones y programas de
mejoramiento de la calidad de la ensefianza. Asi como, la toma de decision en la ubicacion de

las carreras de los estudiantes que solicitan ingresar por primera vez a la universidad.



Estos aspectos seran abordados en el presente trabajo de graduacion que esta estructurado en

tres capitulos: Anlisis de items, Modelos de Rasch y Aplicacion del Modelo de Rasch.

En el primer capitulo se estudia las teorias que se utilizan para el anélisis de items: la Teoria
Clasica del Test (TCT) y Teoria de Respuesta al item (TRI). En la TCT se presenta los supuestos
basicos, algunos indicadores mas importantes y la forma de como obtenerlos, y en la TRI se
estudia las caracteristicas de los principales modelos mas difundidos, asi como también las

ventajas que ofrece la TRI con respecto a la TCT.

En el segundo capitulo se estudia los modelos de Rasch: el modelo de Rasch para datos
dicotémicos y el modelo de crédito parcial (MCP) considerado como el modelo general de Rasch,
el cual trabaja con datos politomicos (categoricos). Se presentan las caracteristicas principales y
la estimacion de los parametros de dichos modelos, asi como también las ventajas de utilizar el

modelo de Rasch con respecto a la TCT.

En el tercer capitulo se desarrollan dos aplicaciones del modelo de Rasch. En la primera
aplicacion se dispone de una base de datos con las notas por cada problema o item del primer
parcial de matematica |, afio 2006, que fue impartida por docentes de la Escuela de Matematica,
de la Facultad de Ciencias Naturales y Matematica de la Universidad de El Salvador, en el cual
se haré uso del modelo de crédito parcial (MCP), ya que los resultados de los estudiantes fueron
agrupados en categorias. En la segunda aplicacion se dispone de los datos obtenidos en el Test
de Nuevo Ingreso, UES 2007, donde se hara uso del modelo dicotdmico de Rasch. Asimismo, se

presenta las conclusiones y recomendaciones a partir de los resultados obtenidos.

Finalmente, dentro de este trabajo se presentan las referencias bibliograficas que se utilizé para
el desarrollo de este trabajo de graduacion y los anexos de algunos resultados obtenidos

mediante el programa BIGSTEPS.
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CAP{TULO I ANALISIS DE ITEMS



Capitulo I Anélisis de ltems

1.1 INTRODUCCION

Desde el origen de la medicién educativa se reconoce la influencia decisiva de la
psicometria’. Esta surge, a partir del desarrollo progresivo de un conjunto de métodos y técnicas
implicadas en la medicion de las variables psicoldgicas. De la cual podemos reconocer cuatro

grandes areas tematicas en la psicometria:

1) Teoria de la medida, que tiene como objetivo establecer las condiciones y
propiedades de las asignaciones numéricas que pueden realizarse.

2) Teoria de los tests, que aborda la légica y los modelos matematicos subyacentes en
la construccion y uso de los tests.

3) Técnicas multivariadas, que junto con la tecnologia estadistica resultan

imprescindibles para la construccidn y analisis de los instrumentos de medida.

De estos aspectos resaltamos a continuacion los relativos a las teorias de la medida y su
impacto en el desarrollo de modalidades de tests y técnicas de prueba progresivamente mejor
adaptadas a sus funciones diagnésticas como instrumentos de medida educativa. El punto de
partida no puede ser otro que reconocer la dificultad de este tipo de medida, como paso previo a
su abordaje desde los diversos modos de aproximacion teorico-conceptual a los tests.
Concretamente, el disefio de instrumentos para la medida de tests educativos y psicoldgicos

presenta algunos problemas:

e No existe una unica aproximacion a la medida de un test que sea universalmente
aceptada. Existe siempre la posibilidad de que dos teéricos, seleccionen diferentes tipos
de conducta para la definicién operativa de un mismo test.

e Las medidas educativas y psicologicas estan basadas en muestras limitadas de
conductas. Delimitar el numero de elementos y la variedad de expresiones en que se
manifiesta un test, es uno de los principales problemas en el desarrollo de un
instrumento de medida.

e La medida obtenida siempre tiene error. Al estar basada en muestras limitadas en
contenidos y recogidas en un momento en el tiempo, esté afectada por todos los errores
del muestreo.

e falta de escalas con origen y unidades de medida bien definidas.

' La psicometria se ocupa de los problemas de medicidn en psicologia utilizando la estadistica como pilar basico
para la elaboracion de teorias y para el desarrollo de métodos y técnicas especificas de medicion.
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o Dificultad de identificar un test con total independencia asi como sus definiciones

operativas.

La teoria de los tests aborda estos problemas y plantea métodos y alternativas para su solucion.
Las distintas teorias y sus desarrollos fundamentan avances en la construccion y validacion de
instrumentos de medida concretos. Ademas esta teoria puede verse como un esquema
conceptual formalizado para hacer inferencias a partir de las puntuaciones de las personas en
los tests y permitir la toma de decisiones que impliquen el constructo objeto de la medicion. La
teoria de los tests proporciona los fundamentos para la elaboracion y uso de los tests, aportando
ademas las herramientas para examinar las propiedades métricas de las mediciones obtenidas

con ellos.

A principio del siglo XX, el principal reto en el campo de la investigacion pedagdgica era crear
tests propiamente escolares y elaborar escalas de comprobacion de conocimientos. “La linea
iniciada por Rice en 1910 origina la creacion de escalas de redaccion, de ortografia y de calculo
aritmético”. Los primeros trabajos empiricos en el campo educativo corresponden a test de
instruccion, inteligencia y escalas métricas de escritura; también se puede decir que estas
preocupaciones surgen estrechamente ligadas al nacimiento de la Pedagogia experimental como
disciplina cientifica. Este periodo de la medicién educativa se caracteriza por su énfasis en la
medicion de las personas. Los instrumentos tipicos de esta orientacion son tests psicométricos

de aplicacion individual.

Entre los afios 30 y 40 se construyen y afinan las hoy clésicas baterias de aptitudes, que
conforman lo que entonces se consideraban como “componentes fundamentales del
funcionamiento inteligente”, referido a aspectos como: comprension verbal, fluidez verbal, aptitud
numérica, aptitud espacial, rapidez perceptiva y razonamiento general. La técnica del andlisis

factorial permite estructurar multidimensionalmente la genérica puntuacion global de inteligencia.

Paralelamente al desarrollo de Tests Cognoscitivos, los Test de Personalidad también se
benefician de los avances técnicos del analisis factorial y otras técnicas multivariadas afines. A
estos avances se afiaden nuevas orientaciones como los Tests Proyectivos. Estos test

proyectivos se caracterizan porque el sujeto examinado proyecta inconcientemente en las
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respuestas, sus propios rasgos de personalidad (afectos, pulsiones, conflictos pasados y

presentes,...).

El desarrollo de la teoria de los tests va de la mano, con la evolucion de tests concretos que van
surgiendo. De hecho, ambos desarrollos se influyen mutuamente e incluso a veces los tests
como instrumentos se han anticipado a su fundamentacion teérica. Como hemos sefialado con
anterioridad, la teoria de los tests constituye un area que provee de enfoques y modelos para el
andlisis y construccion de instrumentos de medida, identificandose tres orientaciones basicas: la
teoria clasica de los tests (TCT), teoria de la generalizabilidad (TGT) y teoria de respuesta al
item (TRI). Estas tres orientaciones aportan modelos diferentes para la construccion y validacion

de tests, aunque todas siguen vigentes, tienen un recorrido progresivo y secuencial.

La Teoria Clasica de los Tests (TCT) ha sido el modelo dominante durante gran parte del siglo
XXy aun hoy tiene una vigencia notable en las aplicaciones préacticas. Esta teoria surge con el
objetivo central de desarrollar un modelo estadistico que fundamente las puntuaciones de los
tests y permita la estimacion de los errores de medida asociados al proceso de medicién. El
nacimiento de la TCT se sitla en los primeros trabajos de Spearman. No obstante, las obras de
Guilford (1936) y Gulliksen (1950), suponen la integracion y sistematizacion del cuerpo de
conocimientos de esta teoria, incluyendo temas sobre validez, fiabilidad, analisis de items, etc. El
modelo que asume esta teoria plantea que la puntuacion empirica del sujeto en un test consta de
dos componentes: puntuacion verdadera y error de medida. A partir de estos conceptos y de los
supuestos asociados se estima el grado de fiabilidad y validez de los instrumentos de medida. A
esta teoria se debe el desarrollo de multiples técnicas estadisticas multivariadas y métodos para
el calculo de la fiabilidad de un instrumento: analisis factorial, componentes principales, formas
paralelas, test-retest, las dos mitades, etc. En este marco, también se producen avances

fundamentales respecto a la nocion de validez, tipos y procedimientos para garantizarla.

Las principales dificultades que presenta la TCT se refieren a que la medicion de un sujeto en
una variable depende del test utilizado y del grupo normativo. En primer lugar, la dependencia de
la medida en funcion del instrumento utilizado plantea problemas para tratar de establecer la
equivalencia entre las puntuaciones de dos tests distintos que midan una misma variable. En

segundo lugar, las propiedades del instrumento de medida (items y test) estan en funcion de los
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sujetos a los que se aplica. Los indices de dificultad, discriminacion y consistencia interna

dependen de los grupos de sujetos y su tamario en el calculo.

La teoria de la generalizabilidad de los tests (TGT) se considera una extension de la teoria
clasica de los tests, en tanto que reconoce el mismo modelo relativo a la existencia de errores
junto a la puntuacion verdadera, pero intenta resolver algunos de estos problemas mediante la
aplicacién del anélisis de varianza para analizar dichas fuentes de error de medida. Esta teoria
se plantea como una alternativa en la forma de conceptualizar la fiabilidad de los instrumentos de
medida y de su varianza de error, reconociendo mdltiples fuentes de error y posibilitando su
integracion en una estructura global. Fue desarrollada por L.J. Cronbach y colaboradores. Esta
teoria introduce una serie de modificaciones importantes a la TCT (muestreo de fuentes de error,

medidas aleatoriamente paralelas, puntuacion del universo, generalizabilidad, etc.)

Igualmente, aunque los origenes de la teoria de respuesta al item (TRI) se sittan en los trabajos
pioneros de Richardson, Lawley, Tucker, Lord y Birnbaum de los afios cincuenta, su expansion
se produce a partir de los afos sesenta con la aparicion del libro de Rasch (1960) y las
contribuciones de Birnbaum en el libro de Lord y Novick (1968). Sin embargo, el desarrollo y
expansion de los ordenadores durante la década de los 80 constituye un factor decisivo para la

materializacion de esta teoria en modelos y aplicaciones concretas.

Al igual que la teoria de la generalizabilidad, la TRI trata de resolver los problemas de la teoria
clasica: proporcionar mediciones invariantes respecto de los instrumentos utilizados y disponer
de instrumentos de medida cuyas propiedades no dependan de los objetos medidos. Esta teoria
aporta todo un conjunto de avances técnicos para la construccion y analisis de los tests: las
funciones de informacion de los items y del test, errores tipicos de medida distintos para cada
nivel de la variable medida o el establecimiento de bancos de items con parametros
estrictamente definidos, lo que posibilita el uso de tests adaptados al nivel de los sujetos con
exploraciones mas exhaustivas y rigurosas en funcion de las caracteristicas de éstos. La TRI

revitalizara areas tales como los bancos de items o los tests referidos al criterio.

En la exposicion de este breve recorrido sobre la medicion, los afios sesenta destacan como un
periodo de gran actividad tedrica en el marco de la medida y las teorias de los tests. El impacto
de estos nuevos enfoques sobre la medida y, en concreto, sobre las teorias de los tests fue

significativo, sobre todo por la aparicion de todo un conjunto de nuevas tematicas (clima del
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centro, ambiente, organizacion social, resolucién colectiva de problemas, ...) para evaluar
mediante pruebas y otras técnicas de escalamiento, también retos para los tests (individuales y

colectivos); todavia hoy es asi en nuevos campos educativos.

La nocion de medida también va cambiando; de entender la medida de forma estable, cuyo
objetivo es la medicion de la posicion de una persona o evento en un momento preciso, se ha
pasado a una concepcion evolutiva, en la que el objetivo es registrar los cambios 0 progresos a
traves del tiempo. Los objetivos educativos a los que sirven también han cambiado: junto a usos
estandarizados de la medida a nivel institucional o individual (admisién de alumnos, valorar el
nivel de logros, evaluar programas, centros o instituciones, etc.) surgen otras aplicaciones tales
como diagnosticar problemas de forma inmediata o establecer perfiles y trayectorias de

aprendizaje.

Otro de los factores, que es necesario destacar en el recorrido diacronico por la teoria y practica
de las medidas basadas en técnicas de prueba o tests, es el auge de las tecnologias y su
aplicacion en la medicion. La incorporacion del ordenador en el desarrollo cientifico en general
constituye uno de los avances significativos del siglo XX y su impacto en la medicion también es
considerable; especialmente la tecnologia informatica facilita el desarrollo de modelos
matematicos y técnicas estadisticas multivariadas antes practicamente inviables. En particular, el
desarrollo mas espectacular (ademas de todos los campos de la medida hasta ahora tratados)
trata sobre la aplicacion de ordenadores en el desarrollo exponencial de la TRI, en sus
posibilidades reales de aprovechamiento social; posibilitando, los tfests adaptativos
informatizados (TAls), el perfeccionamiento de instrumentos en general e incluso interpretacion
y elaboracion de informes. Sus posibilidades son enormes no sélo en la administracion del test,
sino también en la construccion y seleccion de items y en la calidad y precision de la
informacion. Su origen no es tan nuevo: pero dada la complejidad de los calculos para su
aplicacién solo empezo6 a difundirse y utilizarse gracias a programas de computacion especificos
como BIGSTEP, LOGIST, BILOG, entre otros.



Teoria de Respuesta al ltem y Modelos de Rasch

1.2 LA TEORIA CLASICA DE LOS TESTS (TCT)

1.2.1 ASPECTOS BASICOS Y FUNDAMENTOS

La teoria clasica de los tests, también denominada como teoria basada en el modelo de
la medida verdadera, centra sus aportaciones mas significativas en la estimacion de indicadores
de los aspectos de fiabilidad y validez, asi como de sus relaciones. En este modelo, cuando
administramos un tests a un sujeto, la medida observada representa su habilidad en una muestra
particular de items a resolver en una situacion particular, bajo condiciones particulares. Algunos
factores pueden afectar al desarrollo del sujeto, diferentes condiciones, diferentes tiempos, etc.
Si fuese posible administrar multiples veces el test al mismo sujeto obteniendo las diferentes
medidas, bajo todas las condiciones, tiempos y modalidades de items posibles, la media de
todas las puntuaciones asi observadas supone (tedricamente) una estimacion insesgada de la
habilidad o nivel de rasgo que se esta midiendo. Dicha media se define como medida verdadera.
Sin embargo, esta teoria asume que toda medida basada en una muestra particular de items
esta afectada por un error (error al azar de medida) que la hace ligeramente diferente de la
medida verdadera; lo que matematicamente se puede expresar mediante un modelo lineal para

la formalizacién de las puntuaciones:

X, (puntuacion observada) =V, ( puntuacion verdadera) + e, (error de medida) (1.1)

Esta expresion indica que la puntuacion empirica directa de una persona en un test (X)) esta
compuesta de dos componentes hipotéticos: el nivel del rasgo o puntuacién verdadera de la
persona (V) y el error de medida (e,) que se comete al medir el rasgo con el test. El error de
medida se considera una variable aleatoria compuesta por diferentes factores (propios del sujeto,
del test y externos a ambos) que hacen que su puntuacién empirica no sea exactamente su nivel

de rasgo. Por tanto, el error de medida se establece como la diferencia entre la puntuacion

empirica y la verdadera:
e =XV (1.2)
En definitiva, mientras que para una persona la puntuacion verdadera (su nivel de habilidad o

nivel de rasgo medido, no observable) se asume invariante o constante, la puntuacién observada

y los errores son variables aleatorias con varianza distinta de cero.
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Este modelo permite considerar las esperanzas matematicas E de (“promedio de” o “valor
esperado de”) cada término de la ecuacion para el caso en que se ha desarrollado una muestra

amplia de mediciones repetidas, donde:
E(X)=E(V)+E(e) (1.3)

En los supuestos del modelo se asume que el error de medida es una desviacion no sistematica
0 aleatoria de la puntuacion verdadera, por tanto, en una muestra amplia de medidas la

esperanza matematica del error tiende a ser cero, si la muestra es infinita E(e)=0. Lo que
implica E(X)=E(V); siendo, por definicién, la esperanza matematica del valor observado

E(X) la verdadera medida.

En resumen, estos supuestos implican que:

a) los sujetos tienen un nivel de rasgo o puntuacion verdadera que, si no hubiera error de

medida, coincidiria con la puntuacion obtenida;

b) al existir un error aleatorio en las puntuaciones obtenidas por un sujeto en los tests,

estas puntuaciones difieren de forma aleatoria de las puntuaciones verdaderas; y,

c) si se aplica varias veces, o formas equivalentes, el test a un sujeto la puntuacién
media resultante se aproximaria mucho a su nivel o puntuacion verdadera en la habilidad
0 rasgo medido. Toda esta teoria supone un marco idéneo para el desarrollo y
progresivo afinamiento de los conceptos e indicadores de fiabilidad y validez que se
abordan posteriormente. En el marco de la teoria clasica, estos indicadores de fiabilidad
y validez (operativizados mediante coeficientes de correlacion) suponen una guia de
conocimiento sistematico para la construccion, seleccion y mejora de pruebas y el

desarrollo de inferencias desde las puntuaciones obtenidas con las mismas.

La siguiente tabla muestra un resumen sobre la formulacion del modelo clasico y los supuestos

matematicos basicos que lo sustentan:
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Tabla 1.1: Formulacion del Modelo Matematico de la TCT

X =V + e; la puntuacion empirica observada se compone de la
Modelo: - ) _
puntuacion verdadera mas el error de medida.

1. V = E(x); la puntuacion verdadera es la esperanza matematica de la

puntuacion empirica observada; consecuentemente, E(e) = 0.

2. p(v, e) = 0; no existe correlacidn entre las puntuaciones verdaderas
(niveles de rasgo) y los errores de medida. Son aspectos independientes

Supuestos: . - .
0 no sistematicamente asociados.

3. p(ej, ex) = 0; si en una poblacién conociéramos los errores de medida
de cada individuo en dos test diferentes (j y k), dada su condiciéon de

aleatoriedad, la correlacion entre ambas variables también seria nula.

Dos tests, j y Kk, se denominan paralelos si la varianza

Definicion: | de los errores es la misma en ambos [62(ej) = c2(ex)] y también lo son las

puntuaciones verdaderas de los sujetos (Vj = Vi).

1.2.2 FIABILIDAD Y VALIDEZ DE LA MEDIDA EN EDUCACION

Los conceptos de fiabilidad y validez son centrales en el problema de la medida. En este
sentido, parece razonable abordar primeramente la fiabilidad y los procedimientos bésicos para
su estudio, principalmente desde la perspectiva clasica de la medicién que genera los métodos
fundamentales; posteriormente, abordamos la validez y los tipos de la misma que se generan

desde diversos marcos conceptuales y de estudio metodologico.

1.2.2.1 Concepto y Tipos de Fiabilidad: Procedimientos de Calculo e

Interpretacion

El origen del término fiabilidad (o confiabilidad) se atribuye a los articulos publicados a
inicios del siglo XX por Spearman en torno a la idea de determinar de forma objetiva la medida
de la inteligencia y los desarrollos correlacionales para establecer las relaciones de asociacion
entre variables. No obstante, parece que su contribucidn sélo supuso un punto de partida desde
el cual otros investigadores van a establecer factores relacionados con la fiabilidad estableciendo

métodos diversos para su estudio y estimacion.
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La idea basica y original de fiabilidad deriva de las consideraciones sobre la medida que
establece la Teoria Clasica de los Tests, respecto de que una determinada puntuacion empirica
esta compuesta de la verdadera puntuacion y de un error de medida aleatorio cuya esperanza
matematica es cero dadas multiples repeticiones del proceso de medida. Ademas todos los
temas que comprende la teoria clasica, la fiabilidad es sin duda el tema central en torno al cual

se han estructurado todos los demas.

Como sefialan diversos autores, en términos absolutos la fiabilidad puede definirse como la
proporcion de la varianza total de las puntuaciones obtenidas con un procedimiento que es
varianza verdadera; esto es, igual que se descompone la puntuacion observada en puntuacion
verdadera y error aleatorio de medida (X = V + e), cuya correlacién es nula, también pueden
descomponerse sus varianzas (S¢2 = S\2 + Se2). Diversos procedimientos basados en el analisis
de la varianza (ANOVA) permiten descomponer y estimar las varianzas residuales o de error y
totales, permitiendo por tanto, expresar la fiabilidad en términos de varianza [1 — (Se?/ S¢2)]. No
obstante, debido a que ello implica hacer mencién a un concepto tedrico (la puntuacion
verdadera) no disponible, al menos en los campos de las ciencias sociales, de forma empirica
separada del error de medida; muy diversos autores han trabajado con preferencia en los
enfoques relativos de la fiabilidad, basados siempre en situaciones de paralelismo de series de
datos (normalmente dos) y expresados mediante coeficientes de correlacion. Operativamente la
fiabilidad puede definirse como el coeficiente de correlacion entre dos conjuntos de puntuaciones

obtenidas independientemente, en formas paralelas de la prueba, para un mismo grupo.

En el campo de la educaciéon nada es tan constante, ni los fenémenos se repiten mas que
aparentemente, por lo tanto, los investigadores han desarrollado otro conjunto de estrategias que
nos hablan sobre la fiabilidad relativa de la medida desde diversos planos. Estos planos, dadas
dos series de puntuaciones medidas en un mismo grupo de sujetos 0 una sola serie a

descomponer o analizar internamente, son:

1) La estabilidad o constancia. Si disponemos de las puntuaciones de n personas en un test
y, después de transcurrido un tiempo, volvemos a medir a las mismas personas en el mismo test,
cabe suponer que siendo el test altamente fiable, deberiamos obtener una correlacién de
Pearson elevada entre ambas mediciones. Dicha correlacion entre la evaluacion test y la

evaluacion retest (r,, ) se denomina coeficiente de estabilidad, e indicara tanta mayor

10
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estabilidad de la prueba cuanto més cercano a uno sea. De esta forma si los niveles de rasgo de
las personas no han variado a lo largo del tiempo transcurrido entre las dos aplicaciones,
podemos decir que el test proporciona bastantes garantias respecto a la precision con la que
mide, dado que una persona concreta obtiene puntuaciones muy parecidas en las dos
aplicaciones. En este caso el coeficiente de correlacion entre los resultados del test y el retest
seria préximo a uno.

2) Equivalencia de las puntuaciones o resultados obtenidos por los mismos individuos sobre la
base de dos pruebas paralelas o instrumentos considerados equivalentes o intercambiables para
la medida del mismo rasgo. En este caso, la correlacion estima la fiabilidad denominada
coeficiente de equivalencia dando lugar al procedimiento de formas paralelas, el que consiste en
disefar un test y una segunda version del mismo, denominada forma paralela, que intenta
evaluar o medir lo mismo que el test original pero con diferentes items, obteniendo medias y
varianzas probabilisticamente similares. La correlacién de Pearson entre las puntuaciones
obtenidas en una misma muestra en dos formas paralelas se considera el coeficiente de
equivalencia de cualquiera de ellas, e indicara el grado en que pueden considerarse
equivalentes.

3) Consistencia interna o coherencia de las puntuaciones obtenidas en el marco de un
mismo procedimiento de medida parte del supuesto de que todos los elementos de un
procedimiento o los items de una prueba conducen a la medida de un mismo rasgo o porciones
coherentes del mismo. Lo més usual es obtener la consistencia entre dos mitades del test
(método de dos mitades) o entre tantas partes como elementos tenga la prueba (intercorrelacién
de elementos). Desde este punto de vista, una prueba unitaria puede ser aleatoriamente
descompuesta en partes, normalmente dos, dando lugar al procedimiento de las mitades. Este
procedimiento consiste en dividir el test en dos mitades equivalentes (normalmente una con los
elementos pares y otra con los impares). Para cada sujeto se obtiene la puntuacion directa en

ambas mitades. Disponemos entonces de dos variables (P e I), cuya correlacion de Pearson r,,

indica su grado de relacion. Su resolucion implica considerar la férmula del procedimiento de
Spearman-Brown sobre el coeficiente de correlacion de Pearson entre ambas mitades, dada la
homogeneidad de varianzas. La razén de dividir el test en la mitad par y la impar es garantizar su

equivalencia.

También puede llevarse el planteamiento al extremo y considerarse cada elemento de la prueba
como un subconjunto de la misma, dando lugar el método de intercorrelacion de elementos. Una

vertiente de este método es considerar el coeficiente medio que se obtendria al dividir las

11



Capitulo I Anélisis de ltems

pruebas en infinitos pares de mitades diferentes, dando lugar a los procedimientos de Kuder y
Richardson (KR-20 y KR-21). Otra vertiente de este método es el procedimiento alfa de
Cronbach que debe interpretarse como un indicador del grado de covariacion entre los items, el
cual tendra un valor alto (cercano a 1) cuando los items covarien fuertemente entre si; asumira
valores cercanos a cero, si los items son linealmente independientes (si covarian de forma

escasa). Matematicamente, « puede asumir valores negativos.

Tabla 1.2: Tipos y procedimientos de fiabilidad.

CONCEPTO DE
FIABILIDAD

Estabilidad Test-retest
Equivalencia Formas paralelas

PROCEDIMIENTOS DE CALCULO

De las mitades | Spearman-Brown

nsistencia intern B
Consistencia interna Intercorrelacion Kudery

de elementos Richardson

1.2.2.2 Concepto y Tipos de Validez: Procedimientos de Estudio e Indicadores

El concepto de validez es muy importante en el marco de las técnicas e instrumentos de
diagnéstico; tanto, como en cualquier otra actividad cientifica que va a implicar tomar decisiones
para accion educativa. Hay que tener en cuenta que el concepto de fiabilidad, antes tratado, es
una condicién necesaria de la medida, pero no suficiente; en tanto, hemos de aportar pruebas
sobre el valor y utilidad de las puntuaciones (o informaciones), cuya adecuaciéon hemos de

garantizar mas alla del hecho de que las mismas sean precisas.

En un sentido basico y genérico, la validez en la medida hace referencia sencillamente al grado
en que un procedimiento de medida recoge, precisamente, aquello que pretende medir y no
otras cosas. Este concepto intuitivo es muy util didacticamente y esta muy extendido, por su

simplicidad.
Diversos autores (Kerlinger, 1975; Messick, 1980; 1981; 1988; Angoff, 1988; Hernandez Pina,

1993; Morales, 2000; entre otros) recogen la opinioén de que el propio concepto de validez tiene
muy diversas facetas y es en alguna medida controvertido y difuso en las fuentes bibliograficas.

12
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En este sentido, los trabajos sobre el concepto de validez se ven impulsados en los afios 40 por
la publicacion del trabajo de Jenkis (1946) titulado “Validity for what?” que la postulaba como
criterio de calidad que debia apoyarse en una justificacion empirica; al tiempo, que sefialaba la
dificultad de identificar criterios externos en el ambito psicolégico y pedagdgico que la

fundamenta.

En este clima aparecen un conjunto de nuevos trabajos y conceptos de validez: “validez factorial”
(Guilford, 1946), “validez aparente” y ‘validez cruzada” (Mosier, 1947); Cronbach (1949)
establece la distincion entre “validez logica” y “validez empiricamente comprobada”; “validez
intrinseca” Gullikson (1950); etc. Pese a la heterogeneidad de facetas de la validez que muestra
este ambiente cientifico, existen conceptos que ya estan claramente consolidados, lo que
permite pronunciarse en el sentido de proponer tres enfoques que resumen las aportaciones
basicas sobre el problema de la validez de los procedimientos de medida: de contenido, de

criterio (concurrente y predictiva) y de constructo.

1) La validez de contenido, referida a la adecuacion de la medida a un cuerpo definido de
contenido que consta en su dominio de un conjunto de temas y procesos. Sobre todo en
pruebas de rendimiento (por ejemplo, pruebas de inteligencia, de aptitudes, efc....) y en pruebas
de conocimientos (cuestionarios para evaluar el rendimiento en una materia escolar o en una
especialidad tematica concreta), tiene sentido justificar que el conjunto de items que forman el
test conforman una muestra representativa del universo de contenidos que interesa evaluar. Un
test de conocimientos de Quimica en octavo grado, por ejemplo, deberia incluir cuestiones
representativas de los diferentes nucleos de contenidos que oficialmente deben impartirse en
ese nivel de estudios. Seria una prueba poco valida si incluye demasiadas cuestiones de unos
temas y muy pocas de otros. Para justificar, aunque solo sea racionalmente, que un test posee
validez de contenido, debe quedar bien definido el universo o dominio conductual de referencia:
especificar claramente cuales son los contenidos de Quimica que debe conocer un alumno de
octavo grado, cuales son las componentes que interesa considerar en un cuestionario de cultura
general, que tipo de conocimientos y destrezas son las pertinentes para medir el nivel basico de
inglés, etc. En definitiva nos referimos a explicitar claramente los objetivos de la evaluacion y la
importancia que se quiere dar a cada uno, lo que determinara la cantidad de cuestiones a incluir
referidas a cada uno de esos objetivos. En definitiva, la validez de contenido es un tema
particular del muestreo: si deseamos realizar inferencias sobre el rendimiento de las personas en

una poblacion de contenido determinada, el test debe incluir una muestra representativa de
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dichos contenidos. El proceso de validacion de contenidos es eminentemente l6gico, si bien
pueden utilizarse jueces expertos en el tema para valorar la congruencia entre los diversos items
y los diversos objetivos. Existen procedimientos cuantitativos diversos para que cada experto
valore el grado en que un item sirve para evaluar el objetivo al que corresponde. El
procedimiento cuantitativo mas sencillo seria el siguiente:

e Especificar los diversos objetivos que pretenden evaluar.

e Elaborar varios items para cada objetivo.

e Seleccionar una muestra de expertos en el contenido del test.

e Pedirles que, segun su opinion, asignen cada item al objetivo que pretende medir.

e Seleccionar los items en los que los expertos manifiestan mayor acuerdo en sus

clasificaciones.

En este proceso se alude de forma necesaria a la participacion de expertos tanto en la definicion
rigurosa de los dominios como para la valoracion de la relevancia y representatividad de los
elementos considerados en el procedimiento de medida. Por lo tanto, la discusion de este tipo de

validez tiene componentes basicamente conceptuales y tedricos mas que empiricos.

2) La validez referida al criterio, el criterio de validacion (Y) es una medida diferente del test
para reflejar el mismo rasgo u otro muy relacionado, de tal manera que si el test mide lo que se
pretende, deberia correlacionar de forma elevada con el criterio. Por ejemplo, un criterio para
validar un test de unos trabajadores podrian valorar el grado de motivacion de cada uno y utilizar
estas valoraciones como el criterio de validacion de un test de motivacion laboral; el total de
ventas en ddlares que realizan los vendedores puede ser un buen criterio para validar un test de
aptitud para la venta. Sobre todo cuando se pretende utilizar el test para pronosticar
determinados criterios de rendimiento (por ejemplo, el rendimiento escolar en un nivel dado, el
total de ventas que se van a conseguir, el aprovechamiento de un cursillo o la mejora en un
proceso terapéutico) conviene que el test se relacione muy estrechamente con un criterio
externo. Este criterio externo debe ser una medida fiable del rendimiento que se quiere
pronosticar con el test: calificaciones escolares, total de ventas producidas en un determinado
periodo, estimaciones de un terapeuta de las mejoras conseguidas por cada persona, etc. A la
correlacion entre las puntuaciones en el test (X) y en el criterio (Y) se le denomina coeficiente

de validez, lo designamos como r,, e indicara el grado en el que el test sirve para pronosticar

con precision el rendimiento en el criterio.
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El coeficiente de validez es una correlacién de Pearson y, por tanto, su interpretacién mas
inmediata se fundamenta en el denominado coeficiente de determinacion, que es simplemente el
cuadrado de la correlacion y que indica la proporcion de varianza del criterio que podemos
pronosticar con el test. Asi, un test con un coeficiente de validez de 0.5 indicara que un 25%
((0.5)2 = 0.25 6 R cuadrado) de la variabilidad o diferencias individuales en el criterio, mientras

que el 75% restante se debe a variables diferentes al test.

Algunos conceptos fundamentales de la regresion lineal simple son:

e Coeficiente de determinacién, el cual puede expresarse de la siguiente manera:

2 2
72 = Sy’ —1_ Sy—y’

S? - teri
Donde ~>,,  es lavarianza del criterio

2
S ,  ©s la varianza de los pronosticos

2
S P la varianza de los errores de prondstico.

e Ecuacion de regresion de Y sobre X en la escala directa:

S .
Y =Y-r, —X)+r —X, 1
X X
e Mediante esta expresion podemos estimar la puntuacion directa en el criterio de una
determinada persona pero, como es conocido, esa estimacion sera tanto mas precisa
cuanto mayor sea la correlacion entre test y criterio. Estadisticamente, resulta mas
apropiada una estimacion por intervalos realizada con cierta probabilidad, para lo cual

aplicaremos la siguiente expresion:
Y, £ Z, S (1.6)

y—y

Donde Zl—a/2 es el valor Z, de la normal (0,1), asociado a la probabilidad establecida y S ey

es el error tipico de estimacion.
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Ejemplo: A una muestra de 15 estudiantes de la Escuela de Biologia que cursan la
materia de Matematica |, se les aplica un test con el objetivo de evaluar el conocimiento
de las funciones trigonométricas. Al docente encargado se le solicita que haga una
valoracién (de 0 a 10 puntos) de la nota que €l espera de cada estudiante de acuerdo al
desempefio observado. Estas valoraciones hacen la funciéon de criterio (Y). Los
resultados del conocimiento de las funciones trigonométricas y en el criterio fueron los
siguientes:
Tabla 1.3: Resultados del Test.

Estudiante A i
nota obtenida | nota esperada
1 2 5
2 3.5 5
3 94 7.5
4 6 8
5 1.7 4
6 2 4
7 6.4 8
8 8.5 7.5
9 3.5 5
10 6 6
11 6.4 5
12 4.3 5
13 2 4
14 2.5 4
15 3 5
Media 4.48 5.53
Varianza 6.186 2.231

El coeficiente de validez del test es r,, = 0.84, lo que significa que el test de las

funciones trigonométricas explica un 71% (R cuadrado) de las diferencias en las
valoraciones del docente sobre el desempefio de sus estudiantes.
Si queremos pronosticar puntualmente la puntuacion en el criterio del estudiante numero
15, aplicando la ecuacion (1.5) de regresion obtenemos:

Y. =4.78

Para realizar la estimacion por intervalo para este mismo estudiante, con probabilidad

0.95, obtenemos de la tabla de la normal (0,1) el valor Z,__,,, =1.96 y calculamos el

error tipico de estimacion:

S =5, l—rxi_ =1.49365324+/1-0.713 = 0.80
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Y el intervalo sera: 3.21

4.78+(1.96)(0.80)
6.34

Diremos entonces, con probabilidad de 0.95, que la puntuacion del alumno 15 en el

criterio se encontrara entre 3.21y 6.34.

3) La validez de constructo. Un constructo es un concepto elaborado por los teéricos de la

psicologia para explicar el comportamiento humano. Inteligencia fluida, extraversion,

autoconcepto, asertividad, motivacion intrinseca... son constructos que forman parte de teorias

psicologicas y que precisan de indicadores observables para su estudio. En muchas ocasiones,

estos indicadores son los items de un test, y debe comprobarse empiricamente que resultan

adecuados para reflejar el constructo de referencia.

b Estrategias para la validez de constructo.

La validez de constructo incluye la planificacidon y ejecucion de determinados estudios de

investigacion orientados a comprobar empiricamente que un test mide realmente el

constructo o rasgo que pretendemos medir. Aunque los métodos a emplear son sin duda

variados, asi como las técnicas estadisticas para analizar los datos, podemos encontrar un

comun denominador a todos ellos, que se sintetiza en las siguientes fases:

Formular hipétesis relevantes (extraidas de deducciones tedricas o del sentido
comun) en las que aparezca el constructo que pretendemos evaluar con el test.
En definitiva, una hipdtesis de trabajo consiste en poner en relacion dos o mas
variables. Pues bien, una de esas variables ha de ser el constructo que
pretendemos medir con el test. Imaginemos, por ejemplo, que un investigador
esta interesado en validar una prueba de motivacion intrinseca-extrinseca que
ha construido. Por lo que formula la siguiente hipétesis:

Ho: Las personas motivadas intrinsecamente (por el mero placer que les supone
la ejecucion de determinadas tareas) deben rendir mejor en actividades
escolares que las personas motivadas por razones extrinsecas (deseos de

alcanzar determinada nota o determinado refuerzo externo).

Efectuar en la préactica mediciones oportunas de las variables o constructos
involucrados en las hipdtesis. La medicion del constructo de interés se realizara

con la prueba disefiada a tal efecto, que es la que pretendemos validar.

17



Capitulo I Anélisis de ltems

Continuando con el ejemplo, el investigador tienen que demostrar

empiricamente que mide auténticamente el constructo motivacional que se

pretende y podria proceder de la siguiente manera:

a)

b)

Aplicar el test a un grupo amplio de alumnos del nivel escolar
apropiado.

Recoger informaciéon de cada alumno sobre su nivel intelectual, su
calificacién académica media en el Ultimo curso y las horas que dedica
al estudio.

Formar dos grupos diferentes (A y B), de tal manera que ambos tengan
un mismo nivel intelectual medio y que ocupen un numero similar de
horas en el estudio, pero que el grupo A tenga niveles altos de
motivacion intrinseca y el B niveles altos de motivacion extrinseca.
Comparar el rendimiento académico de los dos grupos. Si la hipotesis
de partida fuera cierta, el grupo A deberia rendir significativamente mas
que el grupo B, con lo cual se aportaria informacion sobre la validez del
test. Desde luego, si el test no midiera motivacion, seria improbable que

se verificase la hipotesis de trabajo.

Determinar si se verifican o no las hipotesis planteadas. En el caso de que asi

sea, queda confirmado mediante una investigacion que el test mide el constructo

de interés ya que, de lo contrario, no habria razones lbgicas para que se

cumplieran las hipdtesis formuladas. Si las hipdtesis planteadas no se

confirman, no podemos decir que el test no es valido, ya que puede ser debido a

que las hipétesis no estaban planteadas de manera adecuada, lo cual exigiria

una revision de la teoria subyacente.

Esta idea de validez implica que la medida ha de ponerse a prueba y explorarse empiricamente
como cualquier hipotesis de investigacion. Se hace necesario partir de un modelo tedrico que
especifique las relaciones tedricas, entre el rasgo latente o constructo teéricamente considerado
y los elementos e indicadores especificos, que se deben satisfacer empiricamente. En este
sentido, un constructo hace referencia a un rasgo, atributo o cualidad no observable
directamente, sino que es inferible a través de una teoria. Ello implica que la validez del test no
puede expresarse empiricamente mediante indicadores basicos como un coeficiente de

correlacion simple sino que pertenece a la estructura dimensional teérica del procedimiento o
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instrumento de medida, lo que se explora mas convenientemente mediante técnicas
multivariantes complejas tales como el analisis de componentes principales, el anélisis factorial,

los modelos de escalamiento multidimensional, el analisis cluster de variables, etc.

M Validez de constructo factorial

El analisis factorial es una técnica estadistica multivariante que sirve para estudiar los
factores (dimensiones) que subyacen a las relaciones entre varias variables. Normalmente
toma como datos de partida la matriz de correlaciones entre las n variables que interesa
analizar. Como informacién final, proporciona una matriz de tamafio n x p, denominada
matriz factorial rotada. Esta matriz contiene las saturaciones de cada variable en cada una

[

de los “p” factores extraidas, y que son las correlaciones de Pearson entre cada variable y
cada factor. Dicho anélisis se realiza bajo dos objetivos:
1) Determinar cual es el nimero de factores que mide un test y descubrir cual es el
significado de cada una.

2) Obtener la puntuacion de cada sujeto en cada factor.

Normalmente, el nimero de factores que mide un test es mucho menor que el de items. Para
descubrir su significado y darles sentido es necesario fijarse en las variables que saturan de
forma elevada en cada dimension. Cuando el investigador se enfrenta con la tarea de dar
significado a una dimension debe realizar un proceso inferencial para encontrar el nexo de union
entre variables que manifiestan correlaciones elevadas en dimension. Ademas, los diferentes
factores (dimensiones) extraidos no tienen la misma importancia. Cada uno explica una
determinada cantidad de la varianza total de los items, que se expresa porcentualmente, y que
indica la importancia de esa dimension para dar cuenta de la covariacién entre las variables. Si
un factor explica un porcentaje elevado de la varianza total, eso es sintoma de que es una

dimension importante a la hora de descubrir las relaciones entre las variables originales.

Por ejemplo:
Un psicologo ha elaborado una prueba de cinco items para evaluar la actitud hacia las nuevas
tecnologias por parte de las personas mayores. Los items, que se responden en una escala de
siete categorias ordenas (desde 1: “muy de acuerdo” hasta 7: “muy en desacuerdo”) son los
siguientes:

Item 1: El uso de teléfonos méviles puede hacerme la vida més fAcil.

ltem 2: Los aparatos modemos son demasiado caros.
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ltem 3: Me gustaria tener una agenda electrénica.
ltem 4: Utilizaria més el teléfono movil si fuera mas barato.

ltem 5 Gracias a Internet podemos resolver muchos problemas.

Los 5 items se aplicaron a una muestra de 200 personas. La matriz de correlaciones entre ellos
se sometio a un analisis factorial, obteniéndose los siguientes resultados. Esta matriz contiene
las saturaciones, es decir, la correlacion de cada item con cada uno de los factores que mide el
test:

Tabla 1.4: Matriz de Saturaciones

Item Factor 1 | Factor 2

1 0.845 -0.126

2 -0.201 0.803

3 0.672 0.012

4 0.052 -0.615

5 0.713 -0.143
% de vari.anza 349 91%
total explicada

Hay dos factores fundamentales que explican las relaciones entre los 5 items. Supongamos que
se triplican las puntuaciones en los items; la varianza total seria cinco, que es la suma de la
varianza de cada item. El factor 1 explica un 34% de la varianza total, el factor 2 explica un 21%
de la varianza total. En el factor 1 se obtienen saturaciones altas de los items 1, 3 y 5, que
indican si la persona considera que las nuevas tecnologias pueden ser Utiles para mejorar su
calidad de vida. El item 2 tiene una saturacion negativa porque manifiesta una actitud contraria
hacia las nuevas tecnologia. Por lo tanto, el factor 1 puede denominarse “Actitud hacia las
nuevas tecnologias como medio para mejorar la calidad de vida”. En el factor 2 se obtienen
saturaciones elevadas (el valor absoluto) los items 2 y 4, mientras que el resto de saturaciones
son cercanas a cero. El hecho de que el item 2 tenga una saturacion positiva y el 4 negativa
significa que las personas con puntuacion alta en el factor 2 tienden a estar de acuerdo con el
item 2 y en desacuerdo con el 4. Este segundo factor podria etiquetarse “Sensibilidad hacia el
gasto que supone utilizar las nuevas tecnologias”. Por lo tanto podemos decir que en la prueba
que elaboré el psicologo, se estan midiendo principalmente dos factores los cuales explican un
55% de la varianza de los items.

La aplicacion del anélisis factorial aporta informacion sobre los factores que estamos midiendo

con un determinado test, es decir, proporciona informacion sobre la validez de la prueba.
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De esta manera Messick, sefiala: “la validez de constructo es el concepto unificador de validez
que integra consideraciones de contenido y de criterio, en un marco general para probar
hipotesis racionales acerca de las relaciones tedricamente relevantes” En este sentido esta
perspectiva unificadora nos lleva a una importante conclusién: la validez de contenido, de criterio
y de constructo no son diferentes tipos de validez, sino diferentes facetas o aspectos de la
misma. Estas tres facetas no son sino caminos distintos para obtener las evidencias de la
validez; se trata de aproximaciones a la misma, siendo unico el concepto de validez. En este
marco, la validez ya no es una caracteristica de los instrumentos, ni se valida un test o un
procedimiento, sino las consecuencias que se derivan de la interpretacion de las medidas y el
uso que se hace de las mismas en un proceso de acumulacion de evidencias que puede llevarse

por muy diversos caminos orientados por los objetivos del diagnéstico.

123 LA TEORIA DE LA GENERALIZABILIDAD DE LOS TESTS (TGT):

FUNDAMENTOS Y APORTACIONES

Cronbach, Gleser, Nanda & Rajaratnam (1972), han desarrollado la Teoria de la
Generalizabilidad, asumiendo que hay otras fuentes de variacion ademas de las diferencias
individuales e integrando cada una de estas fuentes de variacion en una estructura global, que

permite aplicaciones particulares de la teoria estadistica del muestreo.

La teoria de la Generalizabilidad de los tests se plantea como una alternativa para superar la
concepcidn univoca y aleatoria del error de medida propuesta en los supuestos de la teoria
clasica, por lo que aporta un nuevo marco para el estudio de la fiabilidad y la investigacion de las
pruebas. En la TGT se conciben multiples fuentes de error que pueden estimarse
separadamente (asi como las diferentes iteraciones); ello, en respuesta a las criticas que pueden
realizarse al concepto de fiabilidad inherente a los supuestos de la teoria clasica, en la cual, las
fuentes de error estan indeterminadas. En definitiva, se trata de ampliar la formulacion

matematica del modelo clasico (X, =V, +e,) para el caso en que es posible aislar multiples

fuentes de variacion del error separadas de la variacion verdadera:

(1.7)
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La teoria de la Generalizabilidad es como una extension sobre la base del mismo modelo clasico
de medida, pero sosteniendo que el error de medida puede analizarse, al menos en parte,
diferenciando explicitamente distintos componentes del error, cada uno de ellos asociado con
algun aspecto manipulable de una prueba: los contenidos, condiciones de aplicacion,
calificadores, etc. En dicha teoria la aplicacién del anélisis de varianza permite determinar los
componentes de la varianza atribuibles a las diversas condiciones. Ello en la practica permite
integrar el estudio de las fuentes del error en una estructura explicativa global. Como
consecuencia, esta teoria aporta una forma de pensar distinta sobre la fiabilidad de las medidas

y de su varianza de error, asi como sobre sus relaciones con el concepto de validez.

La consideracion clasica de fiabilidad plantea problemas en la toma de decisiones sobre la
calidad de un instrumento; es un problema de inferencia, en tanto que un alto coeficiente de
fiabilidad global no determina el grado de generalizaciéon de las condiciones particulares de
observacion a un universo de condiciones. La teoria de la generalizabilidad considera las
observaciones sobre un objeto de medida (habitualmente un sujeto) como una muestra de un
universo de observaciones, todas las cuales proporcionan el mismo tipo de informacién acerca
de dicho objeto de medida. El universo de todas las observaciones que son igualmente utiles y
relevantes para quien haya de tomar decisiones, apoyadas en una determinada medida,
constituye su universo de generalizacion. Las condiciones en que se realizan las observaciones
en un universo de generalizacion varian, por ejemplo, pueden ser hechas por diferentes

observadores y en diferentes ocasiones.

El objetivo de esta teoria es desglosar, en cualquier tipo de medicion la variabilidad real de la
variabilidad del error. La filosofia basica que subyace a la teoria de la generalizabilidad es que
“un investigador se pregunta acerca de la precision o fiabilidad de una medicion dado que se
desea generalizar de observaciones reales a cualquier tipo de observaciones a las que
pertenezcan”. Y el eje central de la teoria de la Generalizabilidad se encuentra en los
componentes de varianza, dado que su magnitud nos aporta informacién sobre fuentes de error
que estan afectando una medicién conductual. Dado el caracter abstracto, la teoria estadistica
puede aplicarse a cualquiera que fuese el objeto de estudio. Y es por ello que la Teoria de la

Generalizabilidad constituye una teoria general de la medida.

Algunas ventajas que se pueden mencionar acerca de este enfoque con respecto a la TCT son:
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1) Los supuestos en los que se basa son menos restrictivos que los de la teoria clasica,

unicamente requiere el muestreo aleatorio de individuos y condiciones de medida.

2) Reconoce de forma explicita las fuentes de error de medida asi como las interacciones entre

ellas.

3) Sirve para desarrollar y optimizar disefios de medida en estudios posteriores. Es decir,
mediante el estudio sistematico de las diferentes fuentes de error podemos desarrollar un disefio

de medida que reduzca el error total en los estudios posteriores.
4) Permite estudios en muestras estratificadas.

Entre las aportaciones mas significativas de esta teoria de los tests consta la creacion de un
nuevo marco general para la evaluacién y desarrollo de pruebas que implica una nueva

terminologia conceptual que supera los clasicos conceptos de puntuacion verdadera y error.

En la TGT se utilizan otros términos, por ejemplo: el término poblacién designa los objetos de
medida y el de universo de generalizacion el conjunto de las condiciones implicadas en la
generalizacion que quiere realizarse de la observacion particular. Las condiciones de la misma
clase se agrupan en facetas (variables), este concepto designa los factores que determinan
fuentes de variacion cada una de cuyas manifestaciones posibles se denomina nivel de la faceta.
El disefio de una faceta tendria cuatro fuentes de variacion o error. Por ejemplo, en un test de
matematicas, la primer fuente seria la diferencia en el rendimiento de los alumnos, objeto de la
medicién y que se llama la varianza verdadera; la segunda fuente de error seria la misma
dificultad de los items; la tercera, la interaccion de las diferencias de las personas con los items y
la cuarta, las fuentes de error no identificados o aleatorios. Estos distintitos tipos de error se
discriminan con el uso del ANOVA. El término puntuacion universo representa la caracteristica
que se desea medir o estimar al aplicar un test a un sujeto. También se aporta un coeficiente de
fiabilidad denominado coeficiente de generalizabilidad, que estima en que medida se puede
generalizar, desde la media observada en unas condiciones, a la media de todas las

observaciones posibles.

En la TGT se distinguen dos tipos de facetas: facetas al azar y facetas fijas, se piensa que el
numero de condiciones es infinito en una faceta al azar. Es decir, se asume que la prueba es una

muestra al azar de un numero muy grande de posibles condiciones. La combinacion de una
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faceta al azar y una faceta fija nos da como resultado un estudio de generalizabilidad de facetas
mixtas. Los calculos de los coeficientes de generalizabilidad varian en estos tres tipos de estudio
(para mas detalles consultar: Dato N. M. de Gruijter & Leo J. Th. van der Kamp, october 2005,
STATISTICAL TEST THEORY FOR EDUCATION AND PSYCHOLOGY). Pero en la mayoria de
casos se asume por definicion que se tiene un disefio con facetas aleatorias, ya que se

considera a las personas y los items como una muestra al azar.

Supongamos que tenemos un disefio p X i (personas e items) de una sola faceta al azar, items.

Podemos representar este disefio a traves del diagrama de Venn que se muestra a continuacion:

Figura 1.1: Diagrama de Venn para el Disefio p X'i

pi,e | 1

Podemos observar que la interaccion se encuentra en el segmento donde los circulos de items y
personas se solapan. La ventaja de este tipo de diagrama es que se puede observar los

componentes de varianza involucrados en descomposicion de las puntuaciones observadas.
La variacion de la puntuacion universo o efectos de las personas (.X ;) se llama componente de
varianza para las personas, denotado a;. También tenemos un componente de varianza para
los items, denotado o y el componente varianza residual denotado por o, .. El efecto del
residuo refleja la combinacion del error aleatorio y la interaccion. La variacion de X, sobre p e i
es:

O'Z(Xpl.) = 0'[27 +o] + 0[2”.’6 (1.8)

Como se ha mencionado anteriormente, los componentes de varianza pueden estimarse a través
de una tabla ANOVA. Las observaciones de las puntuaciones del disefio pueden escribirse como

se muestra en la figura 1.2
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Figura 1.2: Representacion de los Datos

Cada dato de la tabla mostrado en la figura anterior representa la puntuacién obtenida por cada
persona en un determinado item. En la primera columna tenemos a las personas o sujetos a los
cuales se les ha aplicado un determinado test y en la columna de la derecha tenemos los
promedios para las personas sobre los items. En la primera fila tenemos los items que
comprende el test y en la ultima fila tenemos las puntuaciones medias para los items

promediados sobre las personas.

Para procesar los componentes de varianza para este disefio p X i usamos la tabla ANOVA. Se
empieza por calcular las sumas de cuadrados para las personas e items respectivamente. La
suma de cuadrados para las personas se obtiene restando las puntuaciones medias de cada
persona de la media general (x..), estas elevadas al cuadrado. Luego se suman estas
desviaciones cuadradas multiplicadas por el nimero de items. La expresion nos queda de la

siguiente manera:

SS, = Zni(xp' —x.)’ (1.9)
p=l1

Donde

x,, : Puntuacion media de cada persona

n,: Numero de items en el disefio

De forma similar la expresion para la suma de cuadrados para los items es:

SS,=n (x,—x.)’ (1.10)
i=1
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Donde:

x,: Es la puntuacion media para cada item

n,: Nimero personas en el disefio

En la suma de cuadrados totales, en vez de las puntuaciones medias, se reemplazara cada
puntuacion obtenida por cada persona en todos los items. La expresion para la suma de

cuadrados totales es:

SSTzi“i:(xpi—x..)2 (1.11)

p=l i=l
Donde

x,; €s la puntuacion obtenida por un sujeto en un determinado item.

Para obtener la suma de cuadrados para los errores, resulta mas sencillo restar de la suma de

cuadrados totales, la suma de cuadrados de las personas y de los items. De la siguiente forma:
SS, =88, —S8S,-SS, (1.12)

Las medias de cuadrados para las personas son obtenidas con la suma de cuadrados para las

personas entre los grados de libertad que le corresponde a esta suma, »n, —1. La suma de

cuadrados para los items se obtiene de forma similar. EI ANOVA completo se resume en la
siguiente figura donde observamos las sumas de cuadrados y las medias de cuadrados

correspondientes a las personas, items y el error:

Figura 1.3: Tabla ANOVA para un Disefio de Una Faceta

Suma de Grados de Medias de
Fuente de ] Esperanza MS:
Cuadrados Libertad Cuadrados
Variacion EMS
SS df MS

2 2
Personas (p) np-1 MS,=SS,/df, O,i.TNHOo,

i » 2 2
Items (/) ) n-1 MS=SS/df; 0,.tn,0;
Error (n-1)(nr1)  MSe=SS, o/l

Total

MS,, .es una estimacion de o, . De la tabla anterior podemos obtener una estimacion de o :
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&2 =(MS,~MS,, )/n, (1.13)

El coeficiente de generalizabilidad se expresa de la siguiente manera:

2
O

= —S————— 1.14
pRe[ +(O'pl . /nl) ( )

También conocido como correlacion intra-clase. El tamafio de este coeficiente nos da
informacion sobre la exactitud con la que pueden hacerse comparaciones entre las personas.
Este coeficiente involucra medidas relativas por lo que es denotado por (Rel). La estimacién de la

expresion anterior en términos de medias de cuadrados es:

MS —MS .
i B U5 1.15
pRel MS ( )

P

Si consideramos un disefio de dos facetas (items y materias) siempre al azar, el diagrama de

Venn donde se puede observar los componentes de varianza es:

Figura 1.4: Diagrama de Venn para el Disefio de Dos Facetas

/Hpu /i \
\J‘ € J,_
N\ /

Los circulos nos representan las personas (p), los items (i) y las materias (j), considerando como
facetas a los items y las materias. Podemos observar que existen tres componentes principales,
tres componentes para las interacciones y un componente para el error. Se observa que a
medida que se aumenta el numero de facetas van surgiendo nuevas interacciones y

componentes de varianza que calcular. Las sumas y medias de cuadrados se calculan de forma

similar al caso donde se tenia una sola faceta.
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La tabla ANOVA para un disefio de dos facetas aleatorias sera:

Figura 1.5: ANOVA para un Disefio de Dos Facetas

Fuente de
Variacion

Personas (p) pye+n0' +n0' +nn; 02
2

items (/) pye+na +n0' +n,n,0,

. . 2
Materia (j) ; O, 1tH, 0' +no ; TH,n0;

Interaccion pi (ny-1)( ni-1) O jeTH; ‘7

Interaccion pj (np-1) (ni-1) O et O_

Interaccion jj (n~1) (n-1) O e TH, ‘72

Error (np-1) (ni-1) (nj-1)
Total

El coeficiente de generalizabilidad para el disefio de dos facetas es una extension del coeficiente

de generalizabilidad para una faceta, en términos de las medias de cuadrados es:

,  MS,—MS,~MS +MS,

= 2re 1.16
Prel MS ( )

p

A medida que se aumenta el numero de facetas en un disefio de la TGT, tanto la tabla ANOVA
como los coeficientes de generalizabilidad se hacen mas complicadas sus estimaciones.
Por tanto, se observa que el objetivo de dicha teoria es establecer mltiples fuentes de error los

cuales quedan en la tabla ANOVA.

Algunos autores consideran a esta teoria como una ampliacion de los disefios de experimento,
debido a las similitudes que existen entre ellos; ya que, tanto en la Teoria de la Generalizabilidad
como en los modelos de los Disefios de Experimentos parten de un modelo estadistico lineal
donde se toma en cuenta la interaccidn, ademas de tener en comun denominador al analisis de
varianza, aunque ambos difieren en la interpretacién de los resultados que corresponden a la
estimacion. Lo que en un principio pudiera pensarse que son semejanzas y disimilitudes no es
otra cosa que la realidad ofrecida en la mayoria de los trabajos de investigacion que utilizan una
u otra técnica (una, los Disefios de Experimentos, utilizada mayoritariamente en estudios

experimentales y la otra, Teoria de la Generalizabilidad, en estudios observacionales).
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1.3 LA TEORIA DE RESPUESTA A LOS iTEMS (TRI)

1.3.1 PRINCIPIOS

La Teoria del Rasgo Latente o Teoria de Respuesta a los items (TRI) aparece como
alternativa y nuevo modo de pensar los desarrollos y la calidad de los tests basados en las
teorias clasicas. La cual constituye un nuevo enfoque que permite superar algunas limitaciones
de la TCT. Esta teoria pretende subsanar las graves limitaciones que hacen que los resultados
obtenidos de la aplicacion de un item dependan de las circunstancias de aplicacion, de las
caracteristicas del test y de los sujetos examinados. En este sentido se construye todo un marco
tedrico cuyos origenes se encuentran en los trabajos de Richardson (1936); sin embargo, la
creacion de la TRI se atribuye a Lawley (1943), Tucker (1946), Lord (1952), Birnbaum (1958) y
Rasch (1960). De modo independiente, Lord y Rasch desarrollan el modelo tedrico de la teoria
del rasgo latente; el primero plantea la teoria de la curva caracteristica de los items, el segundo
desarrolla el modelo logistico de respuesta a los items dicotomicos de un pardmetro (“» ”—indice
de dificultad). Ambas aproximaciones parten del supuesto de que las puntuaciones obtenidas por
un sujeto en un item de un tests dependen directamente del “nivel de rasgo” o grado en que
posee la habilidad definida por dicho rasgo latente o constructo medido. Esto supone establecer
una relacién funcional entre el nivel de habilidad o nivel de rasgo de un individuo y su

probabilidad de acertar el item.

La expansion de la TRI se produce fundamentalmente a partir de los afios 60 en que se publica
la obra de Rasch (1960) y, sobretodo, la obra de Lord y Novik (1968) en que se recogen las
aportaciones de Birbaum sobre fundamentacion estadistica de estos modelos. La progresiva
extension del uso de ordenadores y el disefio de programas que resuelven los complejos
procesos estadisticos a que se someten los datos (mediante estudios de patrones multivariantes
de respuestas a los items) hacen viable este enfoque, que llega a nuestros dias claramente
potenciado por las nuevas tecnologias. Desde un punto de vista tedrico sobre la medicién, la TRI
supone el avance actual mas significativo en la posibilidad de obtener medidas invariantes
respecto de los instrumentos utilizados y de los objetos (sujetos) evaluados. Una diferencia
claramente observable de la TRI respecto de anteriores aproximaciones es que centra su estudio
sobre los items y sus propiedades paramétricas (discriminacion, dificultad, pseudoazar,...) mas
que sobre las propiedades globales de los tests. Para varios autores como Mufiz, los modelos
tienen que partir de supuestos mas restrictivos, mas fuertes, que los de la teoria clasica, por lo
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que a veces se denominan con el nombre genérico de teoria fuerte de los tests, frente a la teoria

clasica o débil.

Otra diferencia principal de la TCT y la TRI es que la relacion entre el valor esperado de la TCT
es de tipo lineal, mientras que en la TRI las relaciones pueden ser funciones de tipo exponencial,
tales como de Poisson, de la ojiva normal, el Modelo de Rasch o los modelos logisticos de 1, 2 6

3 parametros.

1.3.2 ;/QUE ES UN MODELO DE LA TRI?

Se puede decir que un modelo TRI es una conceptualizacién, que partiendo de ciertos
conceptos basicos de medicion y usando las herramientas de la estadistica y la matematica,
busca encontrar una descripcion tedrica para explicar el comportamiento de datos empiricos
derivados de la aplicacion de un instrumento psicométrico. Los parametros estimados por el
modelo permiten entonces evaluar la calidad técnica de cada uno de los items por separado y
del instrumento como un todo y a la vez estimar el nivel que cada examinado presenta en el
constructo de interés. En un modelo de TRI se asume que hay una variable latente o constructo,
no observable directamente y que se desea estimar para cada examinado a partir de las
respuestas suministradas por éste en el instrumento de medicion. Ademas se asume que para
cada item o pregunta el comportamiento de las respuestas dadas por los examinados puede ser
modelado mediante una funcién matematica que se denomina Curva Caracteristica del ftem o
CCI. Otros conceptos fundamentales en TRI son la Funcion de Informacion y el Error Estandar
de Medicion, que seran explicados posteriormente y que son “Conceptos Fundamentales en
TRP.

1.3.3 CONDICIONES DE APLICACION

En cuanto a los requisitos que se deben cumplir para ajustar un modelo de TRI es
necesario mencionar que debe contarse con los datos derivados de la aplicacidn del instrumento
en muestras relativamente grandes de sujetos (como minimo 300 personas). En general las
respuestas a los items deben ser dicotomizadas, es decir clasificadas usando los codigos 0 6 1.
Esta codificacién dicotomica resulta obvia cuando se estan analizando los resultados de pruebas
para medir conocimientos o habilidades intelectuales. Pero es también posible dicotomizar las
respuestas a items que se contestan en una escala ordinal, tipo Likert, por ejemplo, asignando el
1 a las categorias que representen mayor intensidad o nivel en el constructo de interés, y el 0 a

las que representen niveles mas bajos.
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1.3.4 POSTULADOS Y SUPUESTOS DE LA TRI

La fundamentacion tedrica que comprenden los modelos de la TRI estan basados en los

siguientes postulados y supuestos que se presentan a continuacion:

Postulados basicos de la TRI:

a)

b)

El resultado de un examinado en un item puede ser explicado por un conjunto de
factores llamados rasgos latentes o aptitudes que se simbolizan por 6.

La relacion entre la respuesta de un sujeto a un item y el rasgo latente que subyace
puede escribirse como una funcion mondtona creciente que se llama funcion
caracteristica del item o curva caracteristica del item (CCl). Esta funcién especifica que
a medida que la aptitud aumenta la probabilidad de una respuesta correcta al item
también aumenta.

Las estimaciones de la aptitud () obtenidos con distintos item serian iguales y las
estimaciones de los parametros de los items obtenidos en distintas muestras de
examinados seran iguales. Es decir que en la TRI los parametros de aptitud y de los
items son invariantes (los parametros que caracterizan a un item no dependen de la
distribucion del rasgo latente de los encuestados. El parametro que caracteriza a un

encuestado no depende del conjunto de items del test).

Ademéas de los postulados que se han mencionado anteriormente, podemos mencionar los

supuestos de esta teoria:

1) La unidimensionalidad del rasgo latente: Los items que constituyen un test deben medir

una sola aptitud o rasgo. El cumplimiento de este supuesto puede no ser exacto debido
a que factores tanto cognoscitivos, como de personalidad, asi como relacionados a la
propia administracion del test. Si existe un componente dominante que influya en las
respuestas estaremos frente a un rasgo latente, en ese caso se cumple el supuesto de
unidimensionalidad del modelo TRI. Caso contrario estaremos en presencia de mas de

un rasgo latente (multidimencional).

Este supuesto no se cumple totalmente porque el rendimiento en un test esta influido por

variables cognitivas, como la personalidad, motivacion, ansiedad, etc. Por lo que, en la practica,

es cuestion de grado, y no puede afirmarse categoricamente si un conjunto de items son 0 no

unidimensionales. Un método propuesto por Rectase (1979) se basa en aplicacion del anélisis

factorial y consiste en estudiar la varianza explicada por el primer factor extraido de la matriz de

correlaciones entre items. En la practica, cuando el primer factor explica mas de un 25% de la
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varianza total, tras haber eliminado los items con saturaciones inferiores a 0.10, se considera

que se cumple el supuesto de unidimensionalidad.

2) Independencia local: Las respuestas de un examinado a cualquier par de items son
independientes y no existe relacion entre las respuestas de un examinado a diferentes
items. Asi, las aptitudes especificas en el modelo son los mismos factores que influyen
sobre las respuestas a los items del test. De esta manera la probabilidad del tipo de
respuesta a un conjunto de items es igual al producto de las probabilidades asociadas
con las respuestas del examinado a los items individuales. Asi, por ejemplo, si alguien
tiene probabilidad de 0.5 de responder correctamente cada uno de dos items, la
probabilidad de que el individuo responda correctamente a ambos items es de (0.5)(0.5)
=0.25.

Este supuesto se cumple usualmente si los items no estan "encadenados" entre si. Ademéas no
debe haber influencia de lo contestado por una persona sobre lo contestado por otra, lo cual se

logra evitando la copia o plagio entre los sujetos al responder la prueba.

Cuando se cumplen estos supuestos con los datos que se estan trabajando y encontramos un

modelo apropiado, se obtienen una serie de caracteristicas deseadas como:

e Las estimaciones del rasgo latente del encuestado no dependen del test.

e Las estimaciones de los parametros de los items no depende de la muestra de
encuestados utilizada.

e Los rasgos latentes estimados obtenidos de diferentes conjuntos de items seran las
mismas (si no se consideran errores de medicion).

e Los parametros de los items estimados obtenidos de diferentes muestras seran los

mismos (si no se consideran errores de medicion).

1.3.5 LA CURVA CARACTERISTICA DEL ITEM (CClI)

La Curva Caracteristica de un item expresa la relacion funcional entre el nivel de rasgo o

habilidad que se mide (6) y la probabilidad de responderlo correctamente P(8), lo que supone

una funcién relacional de las habilidades latentes (no observables) y las habilidades manifiestas
(observadas en el item). Por tanto, estas curvas son el medio que disponemos para representar
gréfica y matematicamente dicha relacion. Aunque Lord no la desarrollé en sus primero trabajos,
se adopta mas generalmente como CCl la funcién logistica, por la simplicidad de los

procedimientos matematicos. La CCl viene definida, mas cominmente, por tres parametros:
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dificultad del item (b); discriminacidon (a); y, la probabilidad de acierto al azar, también
denominada pseudoazar (c). No obstante, otras muchas funciones son posibles para definir la

relacion funcional que establece la CCl entre el rasgo latente y la habilidad manifiesta, dandose
lugar a muy diversos modelos de la TRI. Los tres modelos mas desarrollados son los modelos de

1(b), 2(b,a) y 3(b, a, c) con sus parametros respectivamente.

La Curva Caracteristica del item nos indica que la probabilidad de acertar un item solo depende
de los valores de la variable medida por el item, de modo que los sujetos con distinta puntuacion
en la variable tendran distintas probabilidades de superar un determinado item. Consideremos el
siguiente ejemplo: supongamos que tenemos un test que mide la inteligencia y que ha sido
aplicado a muchisimas personas (100,000, por ejemplo). Supongamos que la menor y mayor
puntuacion obtenidas en el test son de 50 y 150. Vamos a representar el rendimiento en un item
concreto en la siguiente forma: nos fijamos en todas las personas que han obtenido la
puntuacion de 50 (supongamos que son 132). Vemos cuantas personas de las anteriores han
acertado el item (supongamos que han sido 5) y calculamos la proporcion (5/132=0.04).
Hacemos lo mismo con los que obtuvieron en el test 51 puntos (y obtenemos una proporcion,
supongamos que 0.15),...hasta llegar con las que obtuvieron 150 (la proporcion fue de 0.99). La
siguiente grafica nos muestra la proporcion de aciertos en el grupo de personas que obtuvo en el

test 50 puntos, 51 puntos,...,150 puntos.

Figura 1.6: Curva Caracteristica del item Empirica
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La escala que se presenta en el eje de las abscisas en la figura 1.6 corresponde con la
puntuacion obtenida por las personas. En este ejemplo podemos ver que cuanto mayor es el
cociente intelectual de las personas, mayor es la proporcion de aciertos en el item. A una
puntuacion de 100 le corresponde una proporcion de 0.45; mientras que a una de 150 le

corresponde una proporcion de 0.99.

En la figura 1.6 tenemos una CCI empirica, pero en la TRI se necesita resumir la informacién que
contiene cada CCl empirica en una férmula o modelo en el que uno, dos o tres valores resuman
la informacion contenida en la CCI empirica. Por lo tanto, un paso inexcusable es optar por un
buen modelo que sea una buena descripcion del rendimiento de los items. En la siguiente figura

se presenta una Curva Caracteristica del item con algunas caracteristicas:
Figura 1.7: Curva Caracteristica del item

CURVA CARACTERISTICA

o h”'g [ Medida exaca Sube la probabiidad
roh- e acertar
07
0.5 «— —
I Medida Baja Mayor medida

031 Baja la probabiidad
de acenar
0.1}

4 3 -2 1 0 1 2 3 4
Habilidad

La escala que se presenta en el eje de las abscisas corresponde a la habilidad de las personas
en unidades de légitos (unidad de medida que se desarrollara en el capitulo Il). El punto donde
el item tiene una medida exacta corresponde con el punto de inflexién de la Curva Caracteristica
del item. El punto de inflexién identifica el lugar donde la curva cambia de concavidad: a la
derecha del punto de inflexién la curva tiene concavidad hacia abajo, a la izquierda del punto de
inflexién la concavidad es hacia arriba. En la curva que aparece en la figura 1.7 este punto de

inflexion coincide con P=0.5.
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1.3.6 MODELOS PARA LA CURVA CARACTERISTICA DEL ITEM

Existen muchos modelos que se utilizan segun el comportamiento de la Curva

Caracteristica del item, sin embargo los més desarrollados y difundidos son:

v El Modelo Logistico de un Parametro.
v Modelo Logistico de dos Parametros.
v Modelo Logistico de tres Parametros.

A continuacion se presentan las principales caracteristicas de cada uno.

1) Modelo Logistico de un Parametro: a este modelo se le conoce como modelo de 1
parametro de Thurstone, aunque tradicionalmente se le llama modelo de Rasch, pero existen
ciertas diferencias con el verdadero modelo de Rasch, ya que se pueden destacar algunas
diferencias entre ambos respecto a su motivacion, sujetos, items, y evaluacion del ajuste, entre
otros aspectos (como se vera en el capitulo 2); debido a las disimilitudes que existe en ambos, el
modelo de un pardmetro se considera como un modelo descriptivo, y el modelo de Rasch que
también es un modelo de un parametro se considera un modelo preescriptivo (ya que hace un

estudio méas profundo acerca de la estructura de los datos).

Este modelo fue ampliamente desarrollado por Wright (1977) y Wright y Stone (1979) y es el més
simple de todos. Este nos indica que la probabilidad de acertar un item depende solamente del
nivel de dificultad de dicho item y el nivel del sujeto en la variable medida (nivel de rasgo o
habilidad).

La expresion matematica es:

ePO0h) 1

F(0)= ;i=1,2,3,..,n (1.17)

D(6-b,) :1 o DOb)

I+e +
Donde:

P(0): es la probabilidad de que un examinado elegido al azar con aptitud 8 conteste
correctamente el item i-ésimo.

6 = Nivel de habilidad del sujeto (Parametro desconocido).

b, = indice de dificultad del item i-ésimo.

e = base de los logaritmos neperianos

D = constante (D=1.7 6 1)
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El pardmetro (b) de dificultad del item es el punto en la escala de aptitud (8) cuya probabilidad
de respuesta correcta es 0.5. Por tanto, cuando mas grande es el valor de (), mayor es la
aptitud requerida para que el examinado tenga una P(&)=0.5de resolver correctamente el

item.

Los items con b =-3 son muy faciles, los items con & =3 son muy dificiles. En la figura 1.8 se
representa el grafico para 3 items con distinto nivel de dificultad y una constante D=1.7

Figura 1.8: Curvas Caracteristicas de items con Distinto Nivel de Dificultad (»)
CURVA CARACTERISTICA

Habilidad

La probabilidad que observamos en la figura 1.8 en el eje de la ordenada se calcula mediante la
expresion (1.17), donde se toma en cuenta el nivel de dificultad del item y la habilidad de la

persona (8). El parametro de dificultad del item (b) y la habilidad de la persona (&) se estiman

mediante el método de maxima verosimilitud (como se vera posteriormente en el capitulo Il para

el modelo de Rasch).

Como se observa en el grafico anterior, el item mas a la izquierda con b =—1 es el mas facil de
los tres, mientras que el mas dificil es el que tiene un indice de dificultad de 5=1. En este

modelo se presenta la caracteristica de que las CCl son paralelas.

2) Modelo Logistico de dos Parametros: Lord (1968,1980) fue el primero en elaborarlo,
pero lo hizo basandose en una distribucién normal. Actualmente este modelo es poco usado por
la complicacion matematica. En vez de este se sustituy6 el modelo de dos parametros de la ojiva
normal por una funcion logistica que tiene la ventaja de ser mas conveniente para manejar. El
modelo de la ojiva normal supone integracion mientras que el modelo logistico no. Este modelo

modificado esta dado por la siguiente ecuacion:
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oD (0-b) 1

P[(H): Da; (6—b;) = 1 —Da; (0-b;) ;i:192933'-°9n (118)

l+e +e

Aqui (b) es, igual al de la ecuacién (1.17), el parametro de posicion o dificultad. El factor D=1.7

es un valor arbitrario introducido para que la funcion logistica sea ajustada a la ojiva normal con

exactitud de 0.01. Ademas hay un segundo parametro (a) que es el de discriminacion el cual es
la pendiente de la curva caracteristica del item en el punto (). El parametro (a) se encuentra

generalmente entre 0.5 y 2. Los items con pendiente mayor son mas utiles para separar los
examinados en distintos niveles de aptitud, que los items de menor pendiente. Este modelo es
una generalizacion del modelo de un parametro. En la figura 1.9 podemos ver las CCl de cuatro

items con las siguientes caracteristicas:
tem1; b=1 a=1, item2; b=1 a=05,item3;p=—1 a=1.5,item4; b=0 a=1.2

Figura 1.9: CCl para el Modelo de Dos Parametros

CURVA CARACTERISTICA

0ot
Prob. |} 1
0.7} 3

é/

4 0 1 2 3 4
Habilidad

Como puede apreciarse en el grafico anterior las CCl no son paralelas como en el modelo de

Rasch sino que ciertos casos pueden cruzarse. Naturalmente los parametros (a) y (b) pueden
estimarse y también puede estimarse P(&) pero es un proceso complicado hacerlo de forma

manual, por lo que solo puede realizarse con programas de computacion. Supongamos que

tenemos un item (por ejemplo, item 55) para los que hemos obtenido (a) y (b)y queremos
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saber la probabilidad en distintos puntos para trazar la CCl. El proceso en este caso seria el
siguiente:
item55 a=1.8 h=1

¢ Cual es la probabilidad del item en los valores de 6 =-3,-2,-1,0,1, 2, 3?

Aplicando nuestros valores a la ecuacién anterior, con 6=-3 tenemos:

1.7%1.8(~3-1)

R(O) =1 © ~0.9978

4t 783D

Repetimos esta operacién para los distintos puntos de 6 y podemos dibujar la curva

caracteristica del item como se muestra a continuacion:

P (3)=0.9978 P (2)=0.9950 | P (1)=0.500
P (0)=0.0450 P (-1)=0.0020 P (-2)=0.0000
P (-3)=0.0000

Figura 1.10: CClI para el Modelo de 2 Pardametros con a=1.8 y, b=1

CURVA CARACTERISTICA

09t
Prob.
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031

0.1¢

4 3 -2 4 0 1 2z 3 4
Habilidad

3) Modelo Logistico de tres Parametros: este modelo es una generalizacion de los modelos

anteriores. Este modelo afiade el indice relativo a la probabilidad de acertar el item cuando el
sujeto desconoce la respuesta correcta (pseudoazar). EI parametro (c) proporciona una posible
asintota no nula para la CCl y representa la probabilidad de respuesta correcta al item de los
encuestados de bajo nivel de rasgo latente. Se incorpora para representar el comportamiento al
mas bajo nivel del continuo de la variable latente, en donde la “adivinacién” o seudo azar puede

ser factor significativo ante los test de respuestas multiples. La expresion matematica es:
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(1-c,)e" " (I-¢)
B(@)=c;+ 13+ P40 =Gt ~Da, (0-b,) (1.19)

l+e

En la grafica 1.11 podemos observar la CCl de varios items con los mismos valores de a=1,
b=0, D=1.7y (c)con valores de 0, 0.15, 0.30.

Figura 1.11: CCl para un Modelo de 3 Parametros

CURVA CARACTERISTICA

4 3 -2 1 0 1 2 3 4
Habilidad

Es claro que el parametro (c¢) puede ser interesante para describir a un item; pero de ahi

aceptar que el item es respondido por todos los alumnos con el mismo patrdén de adivinacion

hay un gran trecho. Muchos autores consideran incorrecto suponer que (c) representa

adivinacién sistematica, ya que no es posible demostrar que todos los alumnos contestan con el
mismo patrén de azar. No hay duda que en un grupo de personas que contestan un test puede
haber quienes intenten contestar los items al azar, pero seguramente también habré personas
que contestaran muy pocas preguntas por adivinacion y muchos mas que responderan sin

adivinar.

Hasta aqui hemos visto que la curva caracteristica puede describirse por medio de tres
parametros: b (dificultad), a (discriminacion) y ¢ (Adivinacion sistematica o pseudoazar). A
continuacion se hace la representacion geométrica de estos parametros y la relacion que existe

entre ellos.
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Figura 1.12: Representacion Geométrica de los Tres Parametros de la CCl

CURVA CARACTERISTICA

Punio de Infiexion
Prob.

/
/s b

pendienie= a(1-c)/\y7  Habilidad

El punto en el que se encuentra el valor de (b), corresponde con el “punto de inflexion”. Cuando
(c) esigual a 0 el punto de inflexion coincide con P=0.5, en caso contrario el punto se encuentra

al centro del intervalo entre ¢y 1. Puede establecerse esta formula general:

punto de inflexién: (¢ +1)/2 (1.19.1)

En la misma figura 1.12 se sefiala la relacion entre la pendiente de la curva logistica sobre el
punto de inflexion y los parametros a y c. A su vez, la pendiente se calcula con la tangente del

angulo que forma la “parte recta” de la curva logistica y el eje horizontal.
a = pendiente\/27 /(1—c) (1.19.2)
Para el calculo del pardmetro (¢) no hay un valor preciso para el cual debe identificarse. Un

método manual para saber el valor de dicho parametro es cortar la CCR por debajo de -3 l6gitos

a -4 |6gitos (conceptos que seran estudiados en el capitulo I1).

En la mayoria de situaciones el modelo logistico de 3 parametros se ajusta a cualquier test, pero
algunos evaluadores cuando sienten que dicho modelo no les llena sus expectativas, optan por
buscar otros tipos de modelos. Un modelo alternativo es el ajustar un polinomio de tercer grado a
los puntos, esto se debe a que una cubica se parece mucho al comportamiento descrito por una

curva caracteristica del item.

Una razén mucho mas fuerte y de origen matematico se debe a que toda funcion continua puede
desarrollarse en serie de Taylor, lo cual quiere decir que dicha funcion se transforma a una

funcion trascendente en otra de tipo algebraica.

Todos estos modelos sirven para aquellos test en los que se pueden considerar una respuesta
correcta como 1y la incorrecta como 0. Ademas de estos modelos, Barton y Lord (1981)
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describen el modelo logistico unidimensional dicotomico de cuatro parametros, el cual se

muestra a continuacion:

eDa,- (6-b)

B(0)=c +(g, _C")W (1.20)

Donde g, representa el parametro de descuido del item.

Este nuevo modelo tiene poca utilizacion en la practica debido a su complicacion matematica y a
la dificultad para estimar los parametros. Si bien los modelos dicotémicos basicos suponen una
aproximacion didactica util a los modelos de la TRI, esta teoria va hoy mucho mas alla. Ya que
existen otros modelos promisorios como el de las respuestas graduadas de Samejima (1973) y el
de Bock (1972) para escalas nominales. EI modelo de respuestas graduadas de Samejima
prefiere hablar en sentido plural de las curvas caracteristicas de las categorias de respuesta del
item; pues, incluso en los items dicotomicos puede representarse, junto a la CCl que pone en

relacion 6 con la P(8), su CCl complementaria para Q(&), que supone la curva para la

probabilidad de respuesta incorrecta con idéntico indice paramétrico de dificultad y el mismo
indice de discriminacion con signo opuesto. No obstante, dadas las restricciones que la cuestion
de la unidimensionalidad establece en el campo de la educacion y la psicologia humana, se

estan desarrollando muy diversos modelos TRI para el tratamiento de datos multidimensionales.

El modelo de escalas nominales de Bock (1972) plantea un modelo para items con respuesta
politdmica, el modelo de respuesta nominal, introduciendo una CCI para cada categoria de
respuesta posible cuya condicion bésica es que la suma de las probabilidades sea 1; una
variacion de éste es el modelo de respuesta graduada de Samejima (1969). También se

desarrollan modelos multidimensionales de TRI (Embretson, 1991).

Como se ha mencionado anteriormente la Teoria de Respuesta al item se complica mucho para
la estimacion (o calibracion) de los parametros de los modelos, ademas de que se necesita
contar con muestras grandes de sujetos (n>300) que hacen posible el ajuste de cualquier
modelo de uno, dos o tres parametros (a excepcion del modelo de 1 parametro que se puede

ajustar también para muestras pequefas).
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1.4 TEORIA DE RESPUESTA AL iTEM VRS. TEORIA
CLASICA DEL TEST

Un test no es un instrumento de medicion como un metro, un termometro o un
velocimetro que proporcionan mediciones directas en una escala numérica. Un test debe
considerarse mas bien como una serie de pequefios experimentos, en que el examinador
registra una serie de respuestas del examinado y estas respuestas no son mediciones directas
sino que proporcionan los datos de los cuales se pueden inferir mediciones. Por lo tanto como en
cualquier experimento, surge el problema de controlar el error experimental. Por esta razon
cuando evaluamos en una determinada area a un grupo de sujetos es necesario obtener
mediciones tanto de los sujetos como de los items que se les administra.

En un test siempre se propone establecer inferencias sobre los rasgos psicologicos de los
sujetos (no observables) basandose en la informacion que manifiestan en las respuestas. La
Teoria de Respuesta al item como la Teoria Clasica de los Test consideran que cada individuo
lleva asociado un parametro individual, que en la TRI se le denomina aptitud, incluyendo

cualquier rasgo psicoldgico, y en la TCT se denomina puntaje verdadero

La Teoria de Respuesta al item es uno de los campos con mayor proyeccion dentro del ambito
de la medida psicoldgica y educacion. La TRI no contradice las asunciones fundamentales de la
TCT sino que hace asunciones adicionales que permitiran responder a las cuestiones que la TCT

no podia.

1.4.1 DESVENTAJAS DE LA TCT

En la TCT se produce la paradoja que un item es facil o dificil segun la aptitud de los
examinados y la aptitud de los examinados depende de que los items del test sean faciles o
dificiles. Es decir que en la teoria clasica las caracteristicas de los items son dependientes del
grupo. Esto suele traer muchos problemas. Por ejemplo, consideremos dos examinados que
contestan correctamente el 50% de las preguntas de dos test que difieren en dificultad. ; Pueden
ser considerados igualmente capaces?, claramente no. Ademas la teoria clasica esta orientada a
todo el test y por lo tanto no nos permite pronosticar como respondera un individuo a un item en
particular.

A pesar que la TCT surgié a comienzos del siglo pasado, aun en nuestros dias es muy utilizada
en los diversos ambitos de la educacidn. Algunos inconvenientes principales de esta teoria se

muestran en la siguiente figura:
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Figura 1.13: Desventajas de la Teoria Clasica de los Test

Itrratianza de medida

Mo ez posible establecet equivalenicias
enitre dos puntuaciones de dos test distintos

Dezgventajas

dela TCT >

Todos los itetns son equivalentes,
porlo gque todos miden porigual el test

Mo permite analizar 1a interaccidn entre sujetos e ftems

& qune gue la fiahilidad se reparte porioual 3 lo largo del test

La invarianza de la medida (las mediciones de un instrumento de medida deben ser
independientes de los objetos medidos), este inconveniente se refleja en dos problemas
concretos:

1) la medicion de las variables psicologicas no es independiente del instrumento que se
utiliza para medirla;

2) las propiedades de los instrumentos no son independendientes de los sujetos a los que

se aplican.

Ademas, no es posible establecer equivalencias entre las puntuaciones de dos test diferentes
que midan una misma variable, este es otro de los problemas de la TCT. La TCT parte del
supuesto de considerar la mayor parte de los casos de un test como una muestra seleccionada
de un universo de items equivalentes unos a otros, que permiten ser considerados indicadores
similares del test que medimos, de ahi que se puede utilizar como procedimiento de acumulacion
de puntos, lo que nos lleva a otra limitacion de esta teoria, ya que en una misma puntuacion de
un test puede deberse a distintos patrones de respuesta, y haciendo uso de la TCT no podemos
analizar las interacciones entre los sujetos y los items, ademas el presuponer que todos los
items son equivalentes implica que todos los sujetos utilizan las mismas operaciones mentales y
para todos los items, el problema esta en que no se tienen en cuenta las diferencias individuales
ni la diferencia de la dificultad de los items. Otra limitacion que se encuentra en la teoria clasica
del test se debe a la fiabilidad del instrumento de medida, segun esta teoria, la fiabilidad se
reparte por igual a lo largo del test pero desde otros modelos se ha podido comprobar que no se
mide con la misma fiabilidad en los distintos niveles de la variable.
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1.4.2 VENTAJAS DE LA TRI

Las limitaciones presentadas en la seccidn anterior impulsan el surgimiento de nuevos
modelos, algunos de ellos no eran mas que extensiones del modelo lineal de Spearman asumido
en la TCT (como la Teoria de la Generalizabilidad) y otros surgen enmarcados dentro de un
nuevo marco teorico, entre los que destaca la Teoria de Respuesta al ftem (TRI), que permitira
solventar las limitaciones de la Teoria Clasica de los Test, aunque esta teoria no es reciente, su
expansion se produce a partir de los afios 80 con la difusion de los ordenadores, una

herramienta que sera imprescindible debido a la complejidad de los calculos matematicos.

La TRI tiene como objetivo obtener mediciones que no varien en funcién del instrumento
utilizado, disponer de instrumentos de medida que no dependen de los objetos medidos, es
decir, que sean invariantes respecto a los sujetos evaluados y avances técnicos como funciones
de informacion de los items y del test, errores tipicos de medida diferentes para cada nivel de la

variable medida.

Una ventaja principal de la TRI es su invarianza, en un doble sentido: invarianza de los items
respecto a posibles diferentes distribuciones de la habilidad o del rasgo, e invarianza de la
habilidad medida a partir de diferentes conjuntos de items. Haremos un breve comentario sobre
cada tipo de invarianza. Si las condiciones de aplicacion de la TRI se cumplen, ha de ocurrir lo

siguiente:

- Sea cual sea la distribucion de los niveles de rasgo obtendremos las mismas
estimaciones de los parametros de los items. Esta propiedad se cumple también en
otros ambitos. Por ejemplo, en Estadistica, si se cumplen los supuestos de la
regresion lineal, se llega a los mismos parametros cuando se ajusta la recta de
regresion a toda la poblacion o s6lo a parte de ella. Analogamente, los parametros de
los items deberan ser los mismos si éstos se han aplicado a un grupo de personas
con alto nivel de rasgo, 0 a un grupo con niveles bajos. Es decir, los pardmetros de los
items serén los mismos sea cual sea la distribuciéon de los niveles de habilidad de la

muestra en los que se han aplicado.
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- El nivel de habilidad de una persona puede ser obtenido a partir de conjuntos de
items distintos. Algunas de las aplicaciones de la TRI descansan precisamente en

esta propiedad.

Otras ventajas y propiedades que podemos mencionar son:

e Intentan establecer para cada item la probabilidad de ser contestado correctamente
(CCI).

e La probabilidad de respuesta correcta depende de la habilidad del examinado, y de las
caracteristicas propias de las preguntas, tales como: dificultad, discriminacion y
probabilidad de ser acertada al azar por un sujeto de muy baja habilidad.

e La posibilidad de construir curvas de informacién para cada item lo que permite la
optimizacion de la seleccion de las preguntas para una prueba con objetivos especificos.

e Mientras mayor es la informacion que proporciona una pregunta en un determinado nivel
de habilidad, mejor es el grado de precisidn con que se estima ese nivel de habilidad,

esto permite construir pruebas muy ajustadas al proposito que se persigue.

Estos modelos de la TRI relacionan a sujetos e items de modo interactivo lo que permite localizar
al mismo tiempo en un continuo psicoldgico que representa a la variable a sujetos e items, el
proceso de medicion se puede representar como la localizacion de personas e items en una
linea recta. Asi, la posicion de las personas en la linea dependera de sus respuestas a los items
del test, del mismo modo los items tendran distintas localizaciones dependiendo de su nivel de
dificultad.

Aunque la Teoria de Respuesta al item se muestra como un método capaz de enfrentarse a las
deficiencias planteados de la TCT, estos modelos tedricamente se solapan para entender el
funcionamiento del test mas que competir entre ellos. Y debido a que en la TRI se hacen
suposiciones mas fuertes que en la TCT, los supuestos de dicha teoria no se cumplen muchas

veces por la naturaleza de la disciplina a medir, por lo que hace aconsejable no utilizarla.
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CAPITULO Ik MODELOS DE RASCH
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2.1 INTRODUCCION

El uso de los test psicométricos se ha basado principalmente en la Teoria Clasica de los
Test (TCT), un modelo simple, flexible y muy conocido, pero con muchas limitaciones. Esto motivé al
matematico danés George Rasch (1901-1980) a desarrollar un método estadistico que permitiera la
medida de los resultados educativos de los estudiantes, mediante el disefio racional de examenes.
Identificd una familia de modelos de medida probabilistica que completd las perspectivas de la TCT.
La caracteristica estadistica que distingue al modelo de Rasch de otros modelos de la TRI es que los
parametros de las personas e items estan algebraicamente separados y dan lugar a estadisticos

suficientes.

Rasch inicid sus investigaciones con el estudio de la distribucion de los errores (de lectura de los
encuestados) en observaciones en Dinamarca tras la segunda guerra mundial. Si el test habia sido
bien elegido, surgiran pocos errores, por lo que era razonable representar la distribucion de los
errores de lectura por una funcién de probabilidad de Poisson (multiplicativa). La eleccion de este
modelo de Poisson multiplicativo se debia a las propiedades que cualifican como un modelo de
medida. El analisis de las propiedades que debian cumplir las medidas, le llevan a Rasch al uso de
modelos aditivos exponenciales (modelos de medida): pasando de los modelos de Poisson

multiplicativo al modelo logistico.

Rasch planteo su modelo dentro de la denominada teoria de la medicién conjunta, que parte de la
consideracion de que las medidas (observables) fundamentales tienen estructura aditiva. Algunos
matematicos como Perline (1979) ha demostrado que los modelos pertenecientes a la familia
identificada por Rasch son los unicos modelos compatibles con los principios de la medida conjunta
en el caso probabilistico.

En el presente capitulo se abordan los siguientes temas:
1. Los fundamentos basicos del modelo de Rasch: donde se estudiarén las caracteristicas
principales, la escala y unidad de medida utilizada, el método del Escalograma de Guttman,
la medida y ajuste de dicho modelo y algunos conceptos que son muy importantes como la

estimacion de los parametros y funcién de informacion.
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2. El Modelo de Crédito Parcial: se conocera este modelo que también es conocido como el
modelo polittmico de Rasch por su generalizabilidad y ademas se estudiara la estimacion
de los parametros de los sujetos e items.

3. Y por ultimo, la importancia de usar el modelo de Rasch en comparacién con la Teoria
Clasica de los Test (TCT).

2.2 FUNDAMENTOS BASICOS DEL MODELO DE RASCH

2.2.1 EL MODELO DE RASCH

En 1960 el matematico danés George Rasch propuso un modelo de medida que permite
solventar muchas de las deficiencias de la TCT y construir pruebas mucho més adecuadas y
eficientes. El modelo de Rasch es un modelo uniparamétrico, es decir, un solo parametro de
medicion ligado al niumero de respuestas. Este parametro corresponde, de acuerdo con Rasch, con
una sola dimension relativa a una sola escala a medir tanto en el desempefio de la persona
(habilidad, conocimientos, etc.) como en la calidad de un item (relacionada con la dificultad). Existe
una ventaja aparente en usar una sola escala para los items y para las personas, porque ambos se

pueden comparar directamente en dicha escala unica.

De acuerdo con lo que puede esperarse de una buena medicion, el instrumento de medida no
deberia verse influido por los objetos que mide. Como mencioné Thurstone: “Si la regla de medida
brinda diferentes valores cuando se usa en una superficie rugosa, en una pintura o en una hoja de
papel, entonces se puede dudar de la calidad de la regla. Dentro del rango de objetos para el cual se

usa un instrumento de medida, su funcion debe ser independiente del objeto medido”.

El modelo de Rasch trata de usar este razonamiento: supdngase las preguntas ij que se van
analizar y que se espera que sean independientes de los sujetos medidos. Si se comparan las

probabilidades de aciertos y errores que tiene la persona n en estos items se tiene:

pl ZS’?J':”"):(&J Ay (2.1)
p(i=no, j = si) 9 )\ Dy
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Donde p,, es la probabilidad de aciertos de la persona n en la pregunta i, g,,; es la probabilidad

de falla en la misma pregunta. Ya sabemos que ¢,, =1— p,,

La expresion anterior debe ser valida independientemente de que personas se emplean para su

calculo. Hagase la misma formula para la persona m, entonces:

pli =si, j =no) :[@j G 22)
p(i=no, j = si) " Py

Y, forzosamente, la expresion (2.1) deberia ser igual a la expresion (2.2) porque se ha dicho que las

medidas de los items son independientes de los sujetos. Queda por tanto:

) e
i )\ Py Qi )\ Py

Ahora establezcamos como “origenes” de referencia de las preguntas j=k (pregunta cualquiera) y
m=k (persona cualquiera). Con estos “origenes”, la pregunta i se calibrara respecto a k y la persona
n se medira igualmente respecto a k. Puede usarse el mismo valor como origen por la hipotesis
basica del modelo que consiste en usar una sola escala tanto para las personas como para los
items. El origen ademas se va a ubicar, por comodidad, al centro de la escala en una medida de 0,
que corresponde con un valor de P=0.5. Con ello se ubica el centro de los items en el 50% de

dificultad y el de las personas en el 50% de dominio o habilidad.

Esto simplifica a la expresion (2.3), ya que pm=qm=px=qu=0.5

G

i )\ Pk i

[P_j _ [P_][P_j (25)
q,i 9k 9ri

Se aprecia que el segundo miembro define dos cocientes: uno sobre la persona n referida al origen

La expresion (2.3) se escribe:

Asu vez:

k, y otro sobre la pregunta i referida al origen k, con lo cual se estima un valor del primer miembro

que es la interaccion entre la persona n'y la pregunta .
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La expresion (2.5) puede hacerse lineal tomando logaritmos en ambos miembros, quedando:
ln(&J = ln(ﬁ}ﬂn(&} (2.6)
qni an qki

El primer miembro In (p_) corresponde con la medida en logitos de la persona n al responder el

ni

item i.

El primer término del segundo miembro ln(@j es la medida en légitos de la persona n referida al

an

origen k, esto lo denominamos &, (como se vera en las secciones siguientes).

p ki

El segundo término del segundo miembro ln[
i

j se puede escribir también:

In [p—") = —ln(@j, y ln(ﬂ] es la calibracion en logitos del item i referida al origen k, que se
9 Pri Pri

denomina b, (como se vera en las secciones siguientes).

Entonces podemos escribir:

In (p—] -0 —b, (2.7)
qni

(6,~b;)
Si resolvemos usando antilogaritmos, llegamos a obtener P, :m , la cual denotaremos
+e

Ccomo:
P H B e(gv_bz)
i V)—W (28)
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Esta funcion se representa como se muestra en la siguiente figura:

Figura 2.1: Curva del Modelo de Rasch
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La expresion (2.7) es el modelo de Rasch, mientras que la expresion (2.8) es el modelo de
Thurstone de 1 parametro. Se demuestra que el modelo de Rasch es el que corresponde con la
exigencia de independencia que propone Thurstone (Se trata por lo tanto de una condicion
suficiente).

De acuerdo con esta deduccién, el modelo generalizado de 3 parametros no es suficiente si no
redundante. Mas concretamente podriamos decir que no es posible encontrar mas de un parametro
a partir de la informacion disponible. Siguiendo con la deduccion la expresion (2.7) no solamente es

suficiente si no necesaria para la independencia de la medida.

Este modelo propuesto por Rasch se fundamenta en los siguientes supuestos:
1. El atributo que se desea medir puede representarse en una unica dimension en la que se
situarian conjuntamente las personas y los items.
2. Elnivel de la persona en el atributo y la dificultad del item determinan la probabilidad de que
la respuesta sea correcta. Si el control de la situacion es adecuado, esta expectativa es

razonable y asi debe representarla el modelo matematico elegido.

La ecuacion (2.7) indica que el cociente entre la probabilidad de una respuesta correcta y la

£@,)

probabilidad de una respuesta incorrecta a un item,
1-F(6,)

J, es una funcion de la diferencia

en el atributo entre el nivel de la persona (6,) y el nivel del item (b,). Asi cuando una persona
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responde a un item equivalente a su umbral de competencia, tendra la misma probabilidad de una

£@6)

respuesta correcta y una respuesta incorrecta, [ = 0.5/0.5]. En este caso, el logaritmo

[ANY

natural de ﬂ
1-P(6

, refleja que la dificultad del item es equivalente al nivel de competencia de la

persona (6, —b =0). Si la competencia del sujeto es mayor que la requerida por el item
(6,—b,>0), la probabilidad de una respuesta correcta ser4d mayor que la de una respuesta

incorrecta. Por el contrario, si la competencia del sujeto es menor que la requerida por el item

(6,—b,<0), la probabilidad de una respuesta correcta sera menor que la de una respuesta

incorrecta.
Una formulacién méas conocida del modelo de Rasch, se deriva de la prediccion de la probabilidad de
responder correctamente al item a partir de la diferencia en el atributo entre el nivel de la persona

(6,) y el nivel del item (b,) (ecuacion 2.8).

Los valores escalares de las personas y los items pueden expresarse en distintas métricas. La mas

utilizada es la escala de logit, que es el logaritmo natural de Lﬁg’ es decir, € —b,. La

i v
localizacion del punto 0 de la escala es arbitraria. En la tradicion de Rasch, se suele situar dicho
punto en la dificultad media de los items. En este caso, es muy sencilla la interpretacion de los

parametros de las personas (los valores de &, mayores que 0 indican que las personas tienen una

probabilidad superior a 0.50 de éxito en los items de dificultad media). Aunque, la escala logit puede
adoptar valores entre mas y menos infinito, la gran mayoria de los casos se situa en el rango +3 ¢

+5 y muy exageradamente entre £8.

2.2.2 CARACTERISTICAS DEL MODELO DE RASCH
El modelo de Rasch es una de las propuestas dentro de la Teoria de Respuesta al item
(TRI) el cual tiene las siguientes caracteristicas:
1. La Unidimensionalidad asume que los items del instrumento de medida reflejan solo un
rasgo latente subyacente. Planteada la unidimensionalidad como hip6tesis operativa en

el proceso de ajuste de los datos al modelo, la obtencion del correspondiente indice de
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consistencia interna nos indicara si se valida la hipotesis. La validez del test esta
vinculada a la identificacion de la unidimensionalidad en un sentido sustantivo. El
modelo de Rasch, como un modelo de rasgo latente, considera que un test
unidimensional permitira la localizacion de los items en funcién del parametro de los

items y los sujetos encuestados en funcion del parametro de su rasgo latente.

2. Cuando un sujeto responde a un item equivalente a su umbral de competencia, la
respuesta tiene la misma probabilidad para una respuesta erronea que para un acierto.
Si la probabilidad de una respuesta correcta es mayor que la de una respuesta
incorrecta, la competencia del sujeto serd mayor que la requerida por el item. Por el
contrario si la probabilidad de una respuesta correcta es menor que la incorrecta, la
competencia del sujeto sera menor que la requerida por el item.

3. Lalocalizacion del punto cero de la escala es arbitrario. En este modelo se suele situar
en el punto de dificultad media de los items.

4. A pesar de que la escala esta expresada en un logaritmo natural, es frecuente que sea
multiplicado por 1.7 con el fin de conseguir una distribucion normal con media 0,

desviacion tipica igual a 1 y un rango de distribucion entre +3.

2.2.3 EL MODELO DE RASCH. UN MODELO DE CONTRASTE
Como se vio en el capitulo I, existen varios modelos para aproximarse a la curva
caracteristica de los items. De estos modelos se deben distinguir dos esquemas basicos:
a) Modelo de Ajuste: modelos que buscan una funcién que pase lo mas cercanamente posible
por el conjunto de puntos observados.
b) Modelos de Contraste: modelos que definen una curva de propiedades y caracteristicas
deseables para los items, contra la cual se contrastan los puntos observados.

Es importante ver la diferencia esencial de ambos modelos porque eso dara una primera luz sobre la

calidad de cada uno de ellos. En la siguiente figura se observa la diferencia de los dos enfoques:
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Figura 2.2: Diferencias entre los Modelos de Ajuste y los Modelos de Contraste
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Curva "Modelo” Puntos Observados

En el caso de los Modelos de Ajuste se tiene un conjunto de puntos y lo que se pretende es construir
una curva que ajuste lo mejor posible a dichos puntos. Bajo este procedimiento siempre seré posible
obtener una curva que “ajuste” con los puntos dados. El ajuste serd bueno o malo dependiendo de

qué tan alineados se encuentren los puntos, pero siempre podra obtenerse una curva de ajuste.

El modelo de ajuste més conocido es el modelo logistico generalizado de 3 pardmetros y

recientemente cuando éste falla se trata de ajustar un polinomio de grado 3 (ajuste con una cubica).

Los Modelos de Contraste especifican una forma “deseable” para la curva caracteristica de los
items. Esta forma deseable es tedrica y se basa en hipotesis que establecen los examinadores
tratando de representar el comportamiento “ldeal” de un item. Una vez aceptada la curva se trata de
ver si los puntos se parecen a ella. Para poder ver si hay ajuste o no, se calcula un error de
aproximacion o error de ajuste. En funcidn del error de ajuste se toma la decision de aceptar el item

cuando se “ajusta al modelo” o rechazarlo cuando “no se ajusta al modelo”.
Este segundo enfoque, como vemos es mas riguroso que el primero, en el sentido de que no busca

ajustar una curva a cualquier precio; en cambio trata de averiguar si los puntos obtenidos se ajustan

al modelo.
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El modelo de Rasch esta dentro de los Modelos de Contraste, ya que no busca ajustar una curva
indiscriminadamente. Si los puntos se ajustan como establece dicho modelo jQue bueno!, porque el
item se comportara como establece dicho modelo y conoceremos todas sus propiedades. En
cambio, si los puntos no se ajustan a la curva tedrica, entonces se debe rechazar el item porque no
se comporta como establece dicho modelo. No necesariamente el comportamiento que dice dicho
modelo es el que nos puede gustar, pero es un modelo que tiene algunas limitaciones y alcances. Es

claro que bajo este enfoque habra muchos items que seran rechazados.

El modelo de Rasch establece que solamente puede obtenerse () a partir de la informacion

disponible. En este modelo se cancela el uso de los siguientes parametros:
a) Adivinacion sistematica: para el modelo de Rasch puede haber adivinacién individual, pero
no hay adivinacion sistematica para todos los sujetos.
b) Discriminacion: relacionada con la inclinacién de la logistica. Todas las curvas tienen la
misma inclinacion en la zona central, por lo que se dice que en el modelo de Rasch todos

los items, independientemente de su dificultad, discriminan igualmente bien.

2.2.4 EL LOGITO. UNA NUEVA UNIDAD DE MEDIDA

Cuando se habla de evaluacion de conocimientos es comun emplear cuestionarios que se
aplican a estudiantes para conocer el numero de aciertos al conjunto de preguntas o items
utilizados. Se acostumbra a reportar el “grado de dominio” de cada estudiante en términos de
‘namero de aciertos” o ‘porcentaje de aciertos”. Independientemente de la conveniencia o no de
usar estos indicadores, se afirma que la escala que se genera tiene varios defectos:
a) Cuando se dice que un estudiante obtuvo 0 aciertos, ¢Quiere decir que tiene cero

conocimientos?

b) Cuando un estudiante obtiene todos los aciertos ¢,Se puede afirmar que conoce todo?
c) Un estudiante obtiene 80 aciertos y otro 40 aciertos ;Se puede decir que un estudiante sabe el

doble del otro?
Es evidente que la escala hace referencia exclusivamente al rasgo evaluado, por ejemplo:

conocimientos de Ciencias Sociales de tercer ciclo, Capacidad Analitica de Solucion de Problemas

en Matematica, etc. Un alumno que obtiene 100 aciertos en Ciencias Sociales no necesariamente

55



Capitulo Il: Modelos de Rasch

obtendra 100 aciertos en Matematica. La escala hace referencia exclusivamente al rasgo medido,
que en la “erga” de la evaluacion se le denomina ‘rasgo latente”. Se dice que no es posible
determinar con precision el grado de dominio en una determinada materia, pero si se puede explorar
(por medio de algun muestreo) el conjunto de conocimientos de dicha materia, que el investigador

supone que solamente tratan de esa disciplina.

Una pregunta de Matematica mide (o cuando menos trata de medir) un cierto conocimiento de la
materia, pero la pregunta se ve influida por la forma de redactar que tenga el evaluador, por
presentacion del test, por el entorno del alumno, por la forma de aplicar el test, etc. Por ello se dice
que se esta tratando de medir el “rasgo latente en el estudiante” que también es un “rasgo latente
del item”. La medida de este rasgo tiene error y es de interés emitir un dictamen de la medida y el
error de la medicion para que la evaluacién que se haga al estudiante sea lo mas justa y precisa
posible. Por lo anterior, cuando se habla de 0 aciertos o del 100% de aciertos se tiene un
desconocimiento preciso del rasgo latente, aunque se puede decir que, se trata de una aproximacion
0 estimacion de la medida del dominio del sujeto en el rasgo. La medida debe en consecuencia,
referirse, sefialarse o ubicarse en una escala para poder comparar el dominio de un sujeto con otros,
o el dominio de un sujeto respecto a un criterio de aceptacion o de competencia previamente

establecido. En este momento entramos, por lo tanto, en el problema de definir la escala.

Es importante que la escala sea tan extensa que permita medir todos los sujetos, pero no tanto que
resulte extremadamente amplia y, por lo tanto, se vuelva inutil. Por ejemplo, los limites naturales de
la escala Celsius de temperaturas se definen en 0 y 100 °C. Un termometro en esta escala es
conveniente para medir los puntos de fusion del hielo y de la ebullicion del agua, pero se vuelve muy
poco util si se desea emplear para medir temperatura corporal de una persona, ya que en este caso

solo se requiere un intervalo menor, entre 35y 42 °C.

Supdngase que se va a medir la estatura de un conjunto de personas y para ello se traza una marca
en un muro a una altura aproximadamente de 1.5 m. ;Qué puede decirse de esta escala? Resulta
evidente que no tiene extension. Cuando se haga la medicidén solo se podra identificarse a una

persona que este por arriba o por debajo de la marca, pero su medida es indefinida.
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Para mejorar la medida se trazan cinco marcas por arriba y por debajo de la inicial, separadas por 1
cm. cada una. Ahora se tiene una escala de 10 cm. en total, centrada alrededor de la marca de 1.5
m. en cierta manera podemos decir que la escala ha mejorado, ya que se dispone de mayor numero
de marcas, pero sigue careciendo de extensién suficiente y no sera factible medir a las personas por
arriba de 1.55 cm. ni abajo de 1.45 cm. podemos ver que una escala mal disefiada solo permitira
identificar que un sujeto esta por arriba de la marca establecida, o por abajo, pero no faculta al

evaluador para estimar que tan arriba o que tan debajo de la marca se encuentra el sujeto.

Si se traduce el caso anterior a lo que ocurre en un examen, se deberia seguir exactamente la
misma légica. Es conveniente disponer de items en toda la gama de dificultades y no solamente
items centrados al 50% de dificultad, con objeto de poder medir el dominio de cada persona con
precision. Con una escala completa si se puede ubicar a las personas y estimar que tanto sabe o

que tanto no sabe.

Es evidente que podemos intuir que un alumno que obtiene 80 aciertos es probablemente mejor que
otro que obtuvo 40 aciertos, pero ¢80 es el doble de conocimientos que 407 La respuesta es no. En
esta escala no puede garantizarse que 4 unidades representen el doble del rasgo que 2 unidades. El
problema es que las divisiones de la escala no estan ubicadas a distancias constantes, ni las

cantidades son directamente proporcionales. Se dice por ello que la escala no es lineal.

Con el objeto de mejorar el concepto de la escala, se propone el uso de una nueva unidad de
medida lineal (en este caso 4 unidades es el doble de 2 unidades) y que facilite cubrir todo el rasgo

medido.

2.2.4.1 El Légito y la Medida de una Persona

El l6gito es una traduccién libre de la unidad de medida definida en ingles “logit”. La palabra
‘logit” es una forma abreviada de “log odd ratio unit” que se traduce por “unidades en logaritmo del
momio”. Se le denomina momio o apuesta a la combinacion del éxito Py el fracaso Q el cual es una
estimacion de la “Medida” de una persona. Por lo tanto el logaritmo del momio nos dara como

resultado la medida de una persona en logitos.
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Esta nueva unidad de medida natural fue propuesta inicialmente por George Rasch para su modelo,
el cual tiene como caracteristicas principales que se encuentra en una escala sin extremos y
centrada en el valor cero, ademas, es una escala lineal. Esta medida tiene la ventaja de que limita
los valores de medida a intervalos razonables y que permite tomar en cuenta tanto el éxito como el
fracaso en una sola medida. En general, aunque el rango de la escala va de menos infinito a infinito,

el rango operativo es de tres logitos a ambos lados del valor central.

Para comprender mejor el l6gito y la medida de una persona, se presentara el siguiente ejemplo:
Supdngase que hay una materia M formada por 100 objetivos especificos y que el alumno tiene un
dominio de un 60% en los conocimientos de dicha materia. Si se le administra un examen de 100
items (una pregunta por objetivo), esperariamos que el alumno “A” contestara correctamente a 60 de
las preguntas y no pudiera contestar 40 de ellas. Esto puede interpretarse como que el alumno tiene
una probabilidad de 0.6 (60/100) de respuestas correctas y una probabilidad de 0.4 (40/100) de
fallas.

Ahora, su momio esta dado por (aciertos dividido entre errores):

momio(P)=P/Q

momio(0.6) =(0.6/0.4)=1.5

Podemos decir que si corremos las apuestas para ver como va a salir este alumno en el examen, las
apuestas estariande 1a 1.5

El logaritmo natural del momio es la medida del alumno (Denominado &(P)):

O(P) =In(P/ Q) =In(1.5) =0.4055 Ldgitos,

donde O(P)representa la medida del alumno ante una probabilidad de 0.6 de respuesta correcta.
Ahora supongamos a un Alumno “B” con 30% de dominio. Al aplicar el proceso anterior obtenemos
su medida de la siguiente manera:

6(0.3) =1In(0.3/0.7) = —0.8473 Ldgitos

Si alguno de los dos alumnos tuviera un dominio del 50%, les corresponderia una medida con el
valor de 0 l6gitos en la nueva escala. De esta manera el alumno “A” el cual tiene un dominio superior
del 50% su medida resulta ser mayor que cero (0.4055 légitos). De tal manera que el alumno “B” al
tener un dominio inferior al 50% tiene una medida menor que cero (-0.8473 logitos), lo cual se ilustra

en la siguiente figura.
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Figura 2.3: Escala de Valores Estimados de Probabilidad y la Medida del Alumno en Logitos

centro de la escala

DOMINIO BAJO DOMINIO ALTO
Q 0.3 0.5 0.6 P
| | | | | | | | | |
| | | | | | | | | |
-0.847 0.0 0.4055
medida en
|6gitos

centro de la escala

En la figura anterior se puede observar la ubicacion de ambos estudiantes (A y B).

La medida en légitos hace referencia a la probabilidad de respuesta correcta en un examen dado.
Cuando un estudiante obtiene medida 0, se dice que tiene probabilidad 0.5 de responder
correctamente el test (cuestionario o examen). Cuando un estudiante tiene medida de 0.4055 l6gitos,
tiene una probabilidad de responder correctamente 0.6.

Cuando se tiene una medida en ldgitos puede obtenerse la probabilidad de respuesta resolviendo la

férmula dada en la definicion de medida:
O(P)=In(P/Q) (2.9)
Haciendo uso de las propiedades de los logaritmos se obtiene:

0
e

1+¢&

PO) = (2.10)

Ahora el argumento entre paréntesis nos indica que la probabilidad ha sido calculada para una
medida dada &. Por ejemplo, para una persona que tiene una medida & de 1.1 logitos, la

probabilidad de respuesta es de:

1.1
e

P(L1) =5 =075

Ademas, a partir de la formula de la medida se tiene que los limites van a ser fijados por los valores
extremos de p, que variaentre 0 y 1:

Si P=0, Q=1, se tiene & =1In(0/1) =—0

Si P=1, Q=0, se tiene & =1In(1/0) =+
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2.2.4.2 El Légito y la Medida de un item

En el caso anterior se trabajo con la escala en logitos para las personas. La misma medicion
se puede plantear para los items, por lo que los items también se pueden medir en l6gitos.
En diversos aspectos de la vida utilizamos balanzas de precision, termdémetros u otros aparatos
especiales para medir un objeto o un fenémeno dado. El instrumento de medida que se emplea en la
evaluacion de aprendizaje es el item o test. A la medida de los items se le denomina “calibracion’.
Asi se dice que se esta calibrando un item y se esta midiendo a las personas. Esta nomenclatura es
convencional y se justifica en el sentido que el instrumento que sirve para medir, por ejemplo una
balanza de precision, se tiene que “calibrar” en un laboratorio especializado; una vez calibrado sirve
para medir el peso de las personas.
Supongamos que en un examen se incluyen tres items. Uno de 40% de dificultad, otro de 50% de
dificultad y otro mas de 70% de dificultad. Aqui debe observarse que conforme se hace mas grande
el valor de la dificultad se dice que el item es mas dificil: un item de 0 de dificultad quiere decir que
no es dificil (su dificultad es nula), mientras que otro del 100% de dificultad es totalmente imposible
de ser respondido. La dificultad para esta metodologia es el inverso del “Grado de dificultad™
clasico. En lo sucesivo se hablara de dificultad, que indica que tan dificil es un item y se dejara

“Grado de dificultad” para el concepto clasico.

La calibracién del item () se define por la expresion:

b(Q)=In(Q/ P) (2.11)
A partir de esta definicion se puede ver que el momio empleado para la calibracion del item es el
cociente de fallas entre aciertos.

momio(b) =In(Q/ P) (2.12)
En la calibracién el momio se refiere a las fallas, en la medicidn de las personas se referia al éxito o
acierto. Por ejemplo: Determinar la calibraciéon de los items que tienen 40%, 50% y 70% de
dificultad, respectivamente.
Para el primer item, Q=0.4, P=0.6 y su calibracién es: 5(0.4) =1n(0.4/0.6) =—0.4055

Para el segundo item, Q=0.5, P=0.5 y su calibracién es: 5(0.5) =1n(0.5/0.5)=0

1 Recordemos que el Grado de dificultad se define como el cociente de las respuestas correctas entre el numero de
personas que contestan el item. Mientras mas personas contestan correctamente, el item se hace mas facil y el Grado
de dificultad aumenta; si pocas personas contestan correctamente, se dice que el item es dificil, sin embargo el grado de
dificultad disminuye. Por ello el Grado de dificultad clasico es un indice inverso.
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Y para el tercer item, Q=0.7, P=0.3 y su calibracién es: 5(0.7) =1n(0.7/0.3) =0.8473
Figura 2.4: Dificultad y Escala en Ldgitos

centro de la escala

ITEMS FACILES ITEMS DIFICILES
0.4 5 0.7 Q
| | | | | | | |
| | | | | | |
-0.4055 0.0 0.8473
medida en
l6gitos

centro de la escala

Observemos que un item que se encuentra en el 50% de dificultad tiene calibracion de 0 l6gitos. Un
item dificil tendra una calibracion mayor que cero, mientras que un item facil tendra una calibracion
menor que cero. Mientras mas dificil sea el item mas “positivo” y grande sera; en cambio, los items

mas faciles tendran valores mas pequefios y “negativos”.

La dificultad como su nombre lo indica, tiene que ver con la posibilidad de que los alumnos fallen o

no respondan correctamente; por ello la medida (») es funcion de Q fallas y no de P. Si se hubiera
planteado (b) en funcién de P, entonces hablariamos de “facilidad” del item y tendriamos un valor

equivalente al Grado de Dificultad Clasico. Del mismo modo que se resolvié para la medida de la
persona, se puede tener la expresion explicita para la probabilidad de respuesta dada una
calibracion. Asi se tiene:

-b
e

P(b) =
®) l+e?

(2.13)

Que se parece a la anterior empleada para (&), pero se observa que ahora los exponentes del
numero “e” son negativos. Esta Ultima expresion puede escribirse en forma equivalente:

1
1+’

P(b) = (2.14)

Por ejemplo: si se sabe que un items tiene una calibracion de -0.3 légitos, ¢ Cual es su probabilidad

de respuesta?
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Al sustituir en la formula se tiene:

|
l+e™
El item es ligeramente méas facil que el “item medio” al 50% de dificultad. Por ello tiene una
calibracién menor que cero (-0.3) y por lo tanto una probabilidad de respuesta mayor que 0.5

(0.5744).

2.2.5 EL ESCALOGRAMA DE GUTTMAN

El escalograma de Guttman es conocido por los nombres de escalamiento acumulativo y
andlisis de escalograma, permite ordenar items y sujetos sobre una dimension acumulativa
subyacente. En el caso ideal, la puntuacion total en una escala Guttman permite reproducir las
respuestas dadas ante cada uno de los items que configuran la escala. Cuando estamos midiendo
una sola variable o dimension el escalograma es una buena herramienta que nos permite ver

algunas cosas interesantes con relacion al item y con relacidn a las respuestas de las personas.

Podemos localizar a una persona que contestd todo el cuestionario y podemos localizar a la persona
que contesté menos. La construccidén ayuda por lo tanto a ubicar a los alumnos de manera mas
rapida. Este escalograma permite hacer conjeturas respecto a la adivinacion personal. Es probable
que un sujeto haya adivinado a cierto item, pero seguramente otro sujeto no adivind en sus

respuestas.

Una forma de representar las respuestas de las personas a un test, consiste en hacer una tabla en
donde se anotaran en cada renglon las personas y en las columnas las respuestas en cada item. Se
trata de ordenar a las personas en orden descendente de aciertos (de la que tiene mas aciertos a la
que contestd menos) y los items en forma descendente de aciertos o ascendente de fallas (del items
que tiene mas respuestas correctas o0 mas facil, al que tiene menos respuestas correctas 0 mas

dificil). Tomemos el caso de 5 personas que contestan un test de 5 items:
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Tabla 2.1: Resultados de las 5 personas ante un test de 5 items

Item

Persona
1 2 3 4 4
Alberto 1 1 1 0 0
Gonzalo 1 0 1 1 1
Luisa 0 0 1 1 1
Laura 0 0 0 0 1
Verénica 1 0 0 0 1

Las respuestas que aparecen en la tabla son obtenidas de acuerdo con el nivel de dominio o de
habilidad que tiene cada persona al enfrentarse a cada uno de los items. Esperamos que las
respuestas sigan algun “patron” del tipo: a mayor dominio debe haber mayor nimero de respuestas.
Sin embargo un alumno de cualquier nivel de dominio puede fallar en un item “faci’ por diversos
motivos (error de lectura, distraccion, malas instrucciones en la pregunta, etc.). Se dice entonces que
los valores de esta tabla son estocasticos, porque estan asociados con una cierta probabilidad.

A continuacion se presenta el Escalograma de Guttman elaborado mediante el proceso descrito

anteriormente:
Tabla 2.2: Escalograma de Guttman

Persona el
5 1 3 4 2
Gonzalo 1 1 1 1 0
Luisa 1 0 1 1 0
Alberto 0 1 1 0 1
Veronica 1 1 0 0 0
Laura 1 0 0 0 0

A partir del escalograma podemos apreciar que la persona que contestd mas items del test es
Gonzalo y podemos localizar a la persona que contestd menos items del test que es Laura. La

construccion ayuda por lo tanto a ubicar a las personas de manera mas rapida.
Vemos que algunas personas contestan los items faciles y a partir de un cierto item dejan de

contestar. Esto lo sefialamos en color celeste dentro de la tabla 2.2. Se puede afirmar que estas

personas contestan de acuerdo con “patron 16gico” (Gonzalo, Verdnica y Laura), a saber: solamente
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contestan las preguntas debajo de su nivel de dominio, una vez alcanzado dicho nivel los items son
mas dificiles de lo que pueden contestar, y a partir de ahi no pueden responder correctamente.
Podemos ver una diferencia sustancial entre Luisa y Alberto: ambos tienen 3 aciertos, pero Luisa
esta en el “patron logico” y Alberto en cambio responde un item que es muy dificil. Podriamos
conjeturar que Alberto contestd el item 2 por adivinacion (o tal vez se le pregunto acerca de una

cosa que sabia)

Este escalograma permite hacer conjeturas respecto a la adivinacion personal. Es probable que un

sujeto haya adivinado a cierto item, pero seguramente otro sujeto no adivind en sus respuestas.

Conviene aclarar las hipétesis involucradas en el Escalograma de Guttman:

a) La variable es unidimensional. Mide un solo rasgo. No se permite juntar o analizar rasgos
de diversas dimensiones en una misma tabla. Dicho de otro modo: no se deben analizar en
el mismo Escalograma las respuestas de por ejemplo Habilidad Verbal y las de
Matematicas.

b) La variable es ordenada. El rasgo tiene una relacion directa con la dificultad del item. Por
ello el conjunto de items puede ordenarse en dificultad de tal forma que un item donde
contestan 10 personas es mas dificil que el item que es contestado por 20 personas y, a su
vez, mas dificil que el item contestado por 80 personas.

c) La variable es inclusiva. Si una persona contesta un item con un nivel de dificultad de 30%
entonces seria de esperarse que posee el dominio de los items con niveles de dificultad

iguales o menores del 30% de dificultad.

De lo anterior se observa que dada una habilidad &, y un item de dificultad b, ,
= Siun 6, es mayor que b, entonces el item se le hara “facil” a la persona y por lo

tanto tiene probabilidad de acertar.

= Si 6, es menor que b, entonces el item se le hara dificil a la persona y por lo tanto

tiene probabilidad de fallar.

Podemos considerar que el escalograma identifica a los items y a las personas de tal modo que se

tiene una configuraciéon como la que muestra en la siguiente figura:
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Figura 2.5: Escalograma de Guttman “ideal”
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Llamaremos “diagonal’ del Escalograma a la linea que se traza de la esquina inferior izquierda hacia
la esquina superior derecha y que divide al Escalograma aproximadamente en dos zonas
triangulares. Observamos que arriba de la diagonal se esperan aciertos y que abajo se esperan
errores. Es claro que las respuestas son estocasticas, por lo que no todos los valores arriba de la
diagonal seran 1, habra necesariamente algunos errores normales, atribuibles a fallas de
comprension de la pregunta, buenas opciones distractoras en un item de opcion mdltiple, etc.
Igualmente se puede esperar que no todas las respuestas debajo de la diagonal sean 0. Habra
presencia de aciertos y fallas en forma estocastica.

Definimos el Escalograma Perfecto al que es perfectamente determinista, que cumple la no
estocasticidad, es decir que garantiza que arriba de la diagonal se tienen siempre aciertos y debajo

de la diagonal se tienen siempre errores, como el que se muestra en la figura 2.5.

Es practicamente imposible encontrar un Escalograma Perfecto. Por lo tanto, no debemos forzar a
los cuestionarios 0 examenes a que se vuelvan escalogramas perfectos ni esperar que se nos
presenten. Es mas: si un estadistico llega a encontrar un Escalograma Perfecto al analizar los datos
de su examen, entonces se vera en serios problemas para usar esta herramienta dentro del pre-

proceso del analisis de Rasch, como veremos posteriormente.
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2.2.5.1 El “Pre-proceso” del Escalograma de Guttman

Recordemos que un item que es contestado por un 50% de alumnos corresponde con una
dificultad de 0 (seria el centro de la escala). Al trabajar en logitos se sabe que un item de calibracién
1 esta una unidad por arriba del origen y tiene una distancia de 2 unidades por arriba de otro item de
dificultad -1. Si encontramos un item que contestan muy pocas personas podriamos tener una

medida de -2.5, por ejemplo.

Pero esta construccion de la escala tiene un problema. ;Cuanto mide el item que no es contestado
por ningun alumno? Podemos afirmar que esta por abajo del item cuya calibracion es -2.5 pero
¢ Qué tan abajo?, ;podria ser -3?, ;tal vez llegue a ser -4, -4.57. Nétese que cualquier item no
contestado implica carecer de pistas para ubicarlo en la escala. Desde el punto de vista del analisis
clasico de items estos items de respuesta nula son desechables, pero no permiten hacer una
medida precisa y, ademas, no discriminan entre los sujetos. Desde el punto de vista de lo que
estamos construyendo en esta tesis, un item de estas caracteristicas también es desechable, porque

un item de respuesta nula resulta “imposible” de medirse y ubicarse en la escala.

El mismo problema lo tenemos con los items que son contestados por la totalidad de las personas.
¢ Qué tan arriba estan ubicados? estos items también son desechables. Los items descritos hasta

ahora se denominaran “items extremos’”.

Algo similar ocurre con las personas y sus medidas. No es posible ubicar a la persona que contesta
todo el cuestionario 0 examen ni a la que no contesta nada. ;,Qué tan alto esta la primera? ;Qué tan
bajo queda la segunda?. Las personas a que hacemos referencia se denominaran “personas

extremas”.

¢ Qué debemos hacer en estos casos? Hay varias opciones, pero la que mencionaremos aqui es la
de hacer un ‘pre-proceso” de los datos, que consiste en eliminar del analisis a los items extremos,
asi como a las personas extremas. Con este “pre-proceso” se eliminan los casos que presentan
problemas de ubicacién en la escala. El conjunto de datos que resta ya puede ser analizado y

ubicado en su correcto valor de medida.
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Tomemos el caso de un grupo de 5 personas que contestan un test de 6 items:
Tabla 2.3: Escalograma de Guttman Perfecto

Item
Persona

1 2 3 4 4 6

Juan 1 1 1 1 1 1
Luis 1 1 1 1 1 0
Memo 1 1 1 1 0 0
Lola 1 1 1 0 0 0
Marta 1 1 0 0 0 0

Hagamos el pre-proceso para eliminar items extremos y personas extremas. Los pasos son los

siguientes:
1. Eliminar los items extremos 1y 2
2. Eliminar la persona extrema “Juan”
Con ello se obtiene esta nueva tabla:

Tabla 2.4: Resultados del Paso 1

item
Persona
3 4 5 6
Luis 1 1 1 0
Memo 1 1 0 0
Lola 1 0 0 0
Marta 0 0 0 0

Repetimos los pasos con esta nueva tabla:
3. Eliminar item extremo 6

4. Eliminar persona extrema “Marta”

Se tiene esta nueva tabla:
Tabla 2.5: Resultados del Paso 2

item
Persona
3 4 5
Luis 1 1 1
Memo 1 1 0
Lola 1 0 0
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Se repiten los pasos con esta nueva tabla:
5. Eliminar item extremo 3

6. Eliminar persona extrema “Luis”

Se tiene esta nueva tabla:
Tabla 2.6: Resultados del Paso 3

item
Persona
4 5
Memo 1 0
Lola 0 0

En el paso 4 obligara a eliminar a Lola y al item 5, con lo cual se debera quitar finalmente a Memo.

Resulta curioso que en un Escalograma Perfecto el “pre-proceso” obliga a deshacerse a todos los
datos. Realmente se trata de un problema muy serio. Por ejemplo, los programas BIGSTEPS y
WINSTEPS para analisis de Rasch fallan durante el pre-proceso cuando se enfrentan a un
Escalograma Perfecto. En este caso debera recurrirse a los procedimientos clasicos de analisis de

items: grado de dificultad, poder de discriminacién, etc.

2.2.5.2 El Concepto de “Error”

A partir del Escalograma podemos ver que hay alumnos que responden con lo que hemos
denominado un “patron l6gico” y otros que tienen respuestas inesperadas. Entendemos como
respuestas inesperadas los aciertos que ocurren en items mas dificiles que la medida de la persona

0 bien respuestas incorrectas en preguntas mas faciles que la medida de la persona.

Hay autores que sugieren este procedimiento: Construir el escalograma de Guttman, identificar la
diagonal que separa a las dos zonas triangulares de acierto y error, finalmente hacer un conteo
simple de respuestas correctas inesperadas (1 en el triangulo inferior) y de respuestas inesperadas
(0 en el triangulo superior); a este conteo le denominan “error’. Desde luego este enfoque es

deficiente.

En el andlisis de Rasch se define como error a la distancia entre la respuesta y la medida de la

persona. Por lo tanto decimos que una respuesta inesperada alejada de la medida de la persona
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conduce a un error grande. Una respuesta inesperada cerca de la medida de la persona indica un
error pequefo. El error debe medir, por lo tanto la distancia entre la respuesta y la medida de la

persona.

2.2.5.3 El Error Estandar

Una vez que se calcula una medida debe determinarse su error estandar de medida, que en
el modelo de Rasch es minimo cuando el item esta cerca de P=0.5 y tiende al infinito para P=0y
P=1. Esto indica que las medidas son mas precisas cuando el item se acerca a los valores
‘centrales” y conduce a medidas imprecisas en los extremos. De hecho se puede decir que se
conocen mejor los items centrales y no se conoce nada (0 muy poco) sobre los items donde todos
contestan o nadie contesta.

Figura 2.6: Error Estandar

SE(0)—> <O SE(1)—s o0

fona de informacic’m mas_|
precisa sobre el item

SE(0.3) — MIN

¢ Qué quiere decir este error estandar?. Que la medida nunca es precisa, si no que hay error debido
a los diversos patrones que tienen las personas al contestar un cuestionario. Sabemos que el error
tiene que ver con la diferencia de la respuesta observada y la probabilidad de respuesta esperada.
Debido a lo estocastico de las respuestas la diferencia se hace mas grande en los extremos y mas

pequefa al centro.
2.2.5.4 El Error y la Distancia

¢ Como mediremos la distancia entre la respuesta y la medida? El modo de hacerlo es

relativamente simple. Hemos dicho que tanto la calibracion de los items como la medida de las
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personas se representan en el mismo eje, expresado en logitos. La distancia entre la respuesta y la

medida se obtiene simplemente por la diferencia de la calibracion y de la medida en logitos:

Distancia =6, —b, (2.15)

Donde 6, es la medida en logitos del dominio de una persona y b, indica la calibracion en 16gitos de

la dificultad de un item.
Por lo anterior concluimos que lo importante no es la calibracion por si misma o la medida por si
misma, sino la diferencia entre ellas. En funcion de esta diferencia se tendra una probabilidad de

respuesta. Dicho de manera simbdlica:

Si 6,=b,60-b=0—>P=P(,)
Si 6,>b,0 -b>0—>P>P(b,) (2.16)
Si 6, <b, 0—-b<0—->P<P(b)

v

La expresion que relaciona la probabilidad de respuesta con la distancia @, —b, tiene, esta forma:

In(£(6,)/0.(6,)) =06, -, (2.17)

Esta forma es una condicion suficiente para conocer la probabilidad de respuesta de un alumno de

medida &, ante un item de calibracion b, ; es suficiente porque no se requiere de mas parametros

para estimar la probabilidad de respuesta. Mas aun, resulta claro que a partir de la informacién
disponible en el Escalograma de Guttman no es factible estimar otros parametros en forma clara y
fidedigna. La férmula 2.17 no es otra cosa que el mismo modelo de Rasch, presentado en la
expresion 2.7. El modelo de Rasch resulta de manera natural al analizar el error a partir del
Escalograma de Guttman. Con ayuda del modelo de Rasch, las expresiones 2.16 se pueden escribir
asi:

Si 6 =b,60-b=0—>P(0)=0.5

Si 0,>b,0,—-b>0—>P(6)>0.5 (2.18)

Si 6, <b., 8 -b<0—->P(0)<0.5
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El error se calculara por medio de la diferencia de respuesta observada respecto a la probabilidad de

respuesta ante un item dado.

error = respuesta observada — P(6, —b,) (2.19)

Este error se puede representar en forma grafica. El término P(6, —b,) corresponde con la curva

del Modelo de Rasch (en forma amplia puede emplearse la Curva Caracteristica del item).
Representemos un item de dificultad = 0 (figura 2.7). La respuesta observada es, en principio,

correcta o incorrecta, por lo que se representa por medio de puntos en 1 6 0, respectivamente.

Figura 2.7: Error y Distancia

=] | Acierio Chasrvado |

Error del
Adiero

Error de
Iz Falla

Falla Cheervada)

La persona de medida &=0.5 puede contestar acertadamente o en forma incorrecta, lo que se
representa en la figura por dos circulitos (en 1 y en 0, respectivamente). La curva reporta la

probabilidad de respuesta P(€—b)=0.75. Si la persona contesta correctamente se tiene un error

positivo (Error del acierto= 1-0.75 = 0.25), si contesta incorrectamente el error es negativo (error de

la falla = 0-0.75), cada error sefiala la distancia que separa a P(6—b) de la respuesta observada.
Se puede extender esta discusion al caso de dos personas de medida 6, y 6,, por arriba y por

debajo de b respectivamente (figura 2.8).
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Figura 2.8: Zonas de Respuesta Esperadas e Inesperadas

Respuesia Corredia Respuesta Correcia
inesperada esperada
1 n 1 1 1 1 | I—
o Lo T
e I = P(] - B
| | | | |
08 1= S S (5 S R i
| i I i i
0.4 P(8, -5) doed
| | | | |
0.2 4---- r : R
1 1 1 1 1
1 [} 1 ~ 1 1
Ty L e
8 b 8 \
Respuesia Incorrecia Respuesta Incorrecia
esperada inesperada
g-p<o0 | gop>o

Si & —b >0, la persona tienen un dominio mayor que la dificultad del item y son esperadas las

respuestas correctas, mientras que son inesperadas las incorrectas. Contrariamente, si €, —b, <0,

la persona tiene un dominio menor que la dificultad del item, por lo que pueden esperarse

respuestas incorrectas y son inesperadas las respuestas correctas. En la curva de la figura 2.8 se

ilustra esta “tendencia” de respuestas esperadas en la direccion donde el error es mas pequefio, de

tal modo que cuando la curva tiene valores de P inferiores a 0.5 las respuestas “esperadas” tienden

a ser incorrectas, mientras que cuando la curva tienen valores de P superiores a 0.5 las respuestas

‘esperadas” tienden a ser correctas. La tabla siguiente hace un resumen de lo que se acaba de

comentar:
Tabla 2.7: Tabla Resumen
probabilidad | Respuesta Clasificacion
0 b Ve
Caso , P(O—b) observada | Esperada | Inesperada Observacion Error
como P>0.5 se espera E=1-P(6-b)
! 6>b >0.5 ! X que resp=1 E<0.5
como P>0.5 es E=0-P(6-b)
2 6>b >05 0 X inesperado que resp=0 E>0.5
como P<0.5 es E=1-P(6-b)
3 6<b <05 ! X inesperado que resp=1 E>0.5
como P<0.5 se espera E=0-P(6-b)
4 6<b <05 0 X que resp=0 E<0.5
Como P=0.5 se puede
5 =b 05 cualquiera esperar cualquier E=0.5
respuesta.
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Otra forma de ver el error consiste en determinar en todos los casos la diferencia entre el valor
observado (0,1) y la probabilidad estimada. Se considera que la respuesta es inesperada si esta
diferencia es mayor que 0.5, en caso contrario se puede decir que la respuesta corresponde con el

valor esperado.

Los errores tienen signo, por lo que no se acostumbra hacer su suma en forma directa, lo mas
recomendable es hacer la suma de los valores absolutos o elevando los errores al cuadrado.
Asimismo es costumbre obtener valores medios de los errores y la raiz cuadrada de estos errores
medios. En todos estos casos se trata de hacer un estimado sin signo del error total que tienen el
conjunto de respuestas de un sujeto ante un grupo de items dado. Se pueden establecer estas
formulas para el error:

Figura 2.9: Formulas para el Error

N
EA = error absoluto =Y abs(error,)
i=1
N
EAM = error absoluto medio = {z abs(errori):|/ N
i=1
N
EC = error cuadratico = (error)’
i=1
N
ECM = error cuadratico medio = {Z(errori)z}/ N
i=1
N
RECM = raiz de ECM = \/Z (error))’ /| N
i=1
Donde N es el nimero de item.

El error que el evaluador debe emplear dependera de sus necesidades, del propésito de la
evaluacion o de la costumbre. Finalmente este conjunto de formulas brinda varias formas de estimar

un error y cada expresion brinda un valor diferente para expresar una misma cosa.

Por ejemplo: Se aplica un examen de 4 items, cuya calibracion esta indicada por la tabla:

items b,
1 -1.10
2 -0.30
3 0.90
4 1.30
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Dos alumnos de medida 6=1.0 contestan a estos items como se muestra en la tabla siguiente:

Respuesta Respuesta
items | del alumno | del alumno
X Y
1 1 1
2 0 1
3 1 1
4 0 0

Se estimaran los errores absolutos, cuadraticos y medios que tienen las respuestas de ambos

alumnos:

Solucion:

Para estimar el error se usara la expresion (2.19) y se construirad una tabla para cada uno de los

sujetos, recordando que en ambos casos € =1.0

a) Calculo del error del alumno X

() (7) ®8)
(1) (2) (3) (4) Respuesta (6) Error E
items b. 6 -b |P(6-b) del Error Absoluto c fror
g 5 LA , uadratico
alumno [Eil
1 -1.1 2.1 0.8909 1 0.1091 0.1091 0.0119
2 -0.3 1.3 0.7850 0 -0.7858 0.7858 0.6175
3 0.9 0.1 0.5250 1 0.4750 0.4750 0.2256
4 1.3 -0.3 0.4256 0 -0.4256 0.4256 0.1811
TOTAL 1.7955 1.0362
EA =Total Col (7) =1.7955 Error Absoluto
EAM =Total Col (7)/4 =0.4489 Error Absoluto medio
EC =Total Col (8) =1.0362 Error Cuadratico
ECM = Total Col (8)/4 =0.2590 Error Cuadratico medio
RECM = Raiz cuadrada de ECM =0.5090 Raiz de error cuadratico medio
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b) Calculo del error para el alumno Y

() (7) ®8)
(1) () ©) (4) Respuesta (6) Error E
items | b 6 -b |P(6,-b) del Error Absoluto C fror
! é v e . uadratico
alumno Eil
1 -1.1 2.1 0.8909 1 0.1091 0.1091 0.0119
2 -0.3 1.3 0.7858 1 0.2142 0.2142 0.0459
3 0.9 0.1 0.5250 1 0.4750 0.4750 0.2256
4 1.3 | -0.3 | 0.4256 0 -0.4256 0.4256 0.1811
TOTAL 1.2239 0.4645
EA =Total Col (7) =1.2239 Error Absoluto
EAM =Total Col (7)/4 =0.3060 Error Absoluto medio
EC =Total Col (8) =0.4645 Error Cuadratico
ECM = Total Col (8)/4 =0.1161 Error Cuadratico medio
RECM = Raiz cuadrada de ECM =0.3408 Raiz de error cuadratico medio

El alumno Y tiene menor error que el X, debido a que éste tuvo una respuesta incorrecta inesperada

en el item 2.

2.2.5.5 El Residuo Estandarizado

El error se ha calculado hasta ahora con respecto a P(6,,b,) que es el valor esperado de
respuesta del sujeto, donde se tiene una varianza esperada:

Varianza =s* = P(6,)0,(0,) = P(0,)1~ P(6,)) = P(6, ~b)[1- P(6,~b)]  (220)
Se divide el error de la formula (2.19) por la raiz cuadrada de esta varianza (desviacion Standard),
se obtiene la expresion:

Z=(X-P(0,))/s ~N(0,1) (2.21)
Que se denomina “Residuo Estandarizado” por su semejanza con la definicién de la variable

estandarizada Z. Esta variable se distribuye en forma normal con media 0 y con desviacién estandar
1; la variable Z2 (residuo cuadratico) se distribuye en forma de y; (ji cuadrada con un grado de
libertad).
Esta expresion se puede escribir explicitamente de esta manera:
___(X-PR@©)
JE@)(1-F(©,)

donde P=P(6,—b,) (2.22)
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Con ayuda del residuo estandarizado se tiene las siguientes expresiones:

El uso del residuo estandarizado tiene varias ventajas. En particular se trata de

Figura 2.10: Expresiones del Residuo Estandarizado

RE

REM

RC

RCM

RRCM

N
=Residuo estandarizado =Xz
i=1
N
=Residuo estandarizado medio = {Z Zl}/N
i=1
al 2
=Residuo cuadratico =>(2)
i=1
ul 2
=Residuo cuadratico medio = {Z(Z) }/N
i=1

N
=Raiz del RCM = {Z(Z,« )z}uv

un estimador

sistematico que puede compararse facilmente contra algun valor de cotejo que se elija. Comunmente

se emplea el valor de 1 como referencia.

Siguiendo con el ejemplo anterior, se determinara los residuos estandarizados y los demas valores

para los datos del alumno Xe Y.

a) Alumno X
(1) @2 | ©) (4) (5) (6) (7) (8) ©)
items | b | 6,-b | P(6-b)|Q=1-P(6 -b,) | /P;(QV)Qi (6)) | Respuestas z Z

1 -1.1 2.1 0.8909 0.1091 0.3118 1 0.3499 0.1225
2 -0.3 1.3 0.7850 0.2142 0.4102 0 -1.9155 3.6693
3 0.9 0.1 0.5250 0.4750 0.4994 1 0.9512 0.9048
4 1.3 -0.3 0.4256 0.5744 0.4944 0 -0.8607 0.7408

TOTAL -1.4751 5.4374

MEDIA -0.3688 1.3594
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RE =Total Col(8) =-1.4751 Error absoluto
REM =Total Col(8)/4 =-0.3680 Error absoluto medio
RC =Total Col(9) =5.4374 Error Cuadratico
RCM =Total Col(9)/4 =1.3594 Error Cuadratico medio
RRCM =Raiz cuadrada de RCM =1.1659 Raiz del error cuadratico medio
b) AlumnoY
M | @ (3) 4) (5) (6) 7) ®) ©)
items b, 0,-b. | P(0 -b,) | Q=1-P(8,-b,) | \|P(0)0(6) | Respuestas z z
1 -1.1 2.1 0.8909 0.1091 0.3118 1 0.3499 | 0.1225
2 -0.3 1.3 0.7858 0.2142 0.4102 1 0.5220 | 0.2725
3 0.9 0.1 0.5250 0.475 0.4994 1 0.9512 | 0.9048
4 1.3 -0.3 0.4256 0.5744 0.4944 0 -0.8607 | 0.7408
TOTAL 0.9625 | 2.0406
MEDIA 0.2406 | 0.5102
RE =Total Col(8) =0.9625 Error absoluto
REM =Total Col(8)/4 =0.2406 Error absoluto medio
RC =Total Col(9) =2.0406 Error Cuadratico
RCM =Total Col(9)/4 =0.5102 Error Cuadratico medio
RRCM =Raiz cuadrada de RCM =0.7143 Raiz del error cuadratico medio

De nuevo se observa que el alumno Y tiene menores errores, en este caso errores estandarizados.

El célculo de errores y residuos que hemos hecho aqui se sujeta a la posibilidad de que la tabla de

respuestas no conduzca a un escalograma perfecto. Antes de hacer estos calculos debe, por lo

tanto, hacerse el pre-proceso, de tal manera de que la tabla resultante no tenga “error” por si misma.

Tanto el error, como el residuo estandarizado y sus valores medios, se emplearan cuando se hable

de calidad y ajuste con el Modelo de Rasch.
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2.2.6 EL MODELO DE RASCH. MEDIDA Y AJUSTE
Podemos apreciar algunas caracteristicas del modelo de la expresion (2.7), las cuales son:
a) La medida en légitos de una persona ante un item esta dado en funcion de la diferencia
0 —b,.
b) Elvalor 6, esindependiente del test aplicado; se entiende por 6, la medida de una persona

referida al origen comun k. Se trata de la media real de una persona que debe poderse
estimar independientemente de cualquier instrumento de medida que se desee.

c¢) El valor b, es la calibracion del item, referida a un origen comun k. Esta calibracion es

independiente del conjunto de personas a quienes se aplico el instrumento y representa la

dificultad real del item.

El modelo propuesto por Rasch busca eliminar el problema de la métrica que se tiene en las
medidas tradicionales o clasicas (porcentajes de aciertos, niumero bruto de items correctos, etc.). Se
trata de una métrica lineal, donde una distancia de 1 l6gito indica una unidad, independientemente

de la posicion en la cual se encuentre una persona o un item.

En la métrica de Rasch se trata de detectar y cuantificar una “estructura” entre los datos: personas,
items, por ejemplo, siempre que esta “estructura” exista. La estructura es un concepto de tipo
predictivo, donde se puede afirmar que una persona de bajo rendimiento tiene una probabilidad baja
de acertar a las preguntas dificiles, o que una persona de alto rendimiento tiene una alta

probabilidad de acertar a las preguntas faciles.

Debido a que el modelo de Rasch es probabilista se establece de antemano que van a escasear los
datos, o que los datos son insuficientes e, inclusive, que tengan datos procedentes de un problema
mal planteado. Bajo su enfoque se estudia la probabilidad de que los datos —insuficientes o escasos-
establezcan una estructura independiente, ademas de las posibles fluctuaciones que pueden tenerse
en la toma de datos (errores en la aplicacion, diferencias regionales, diferencias raciales, problemas

personales, etc.).

Atendiendo que el modelo de Rasch produce curvas caracteristicas del item que nunca se cortan, se

puede decir que el modelo permite obtener medidas que definen constructos claros. El cruce de las
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CCl impide que se defina un constructo asociado a la medida. La medida se representa en una

escala e indica niveles de dominio, mas alla de las propiedades ordinales de los modelos de ajuste.

La teoria de Rasch, por lo tanto, puede catalogarse entre las “teorias fuertes”, ya que permite
identificar estructuras entre los datos a pesar de todos los errores inherentes al proceso de medicidn.
Con el método propuesto por Rasch se pueden hacer analisis para dos o mas variables,

dicotomicas o politdmicas, etc.

Si hacemos una recapitulacion, podemos anotar estas hipétesis generales del modelo de Rasch:

a) Laescala que se maneja debe ser lineal.

b) La escala debe permitir realizar medidas de los items y personas referidas a un
origen comun.

c) Lavariable que se mide representa la diferencia entre la habilidad de la persona y la
dificultad del instrumento.

d) La variable es unidimensional, ordenada e inclusiva, de acuerdo con el modelo del
Escalograma de Guttman.

e) Las medidas son estocasticas, con una probabilidad de ocurrencia tanto en aciertos

COMmoO en errores.

Hay que recordar que el patrén hipotético de Rasch, de acuerdo con el modelo de Guttman es que la

probabilidad p es una funcion de 6, y b,, tal que:
Si 6, > 6,, dada una dificultad » cualquiera, se cumple: p(6,,b) > p(6,,b)

Si b, <b,, dada una medida & cualquiera, se cumple: p(6,b,) > p(0,b,)

2.2.6.1 La Independencia de la Medida

La independencia de la medida es una de las ventajas que ofrece el modelo de Rasch y que
se conoce como “objetividad especifica” que se vera en la ultima parte de este capitulo. Un método
que se utiliza para garantizar que la medida es independiente de la muestra e independiente del
instrumento, es que se modifican los valores de acuerdo con la media obtenida en el cuestionario
por las personas. Esta modificacion consiste en un “desplazamiento” hacia la media, de tal modo

que se tiene un logito de 0 en la media de los items y las personas. Se puede centrar por
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desplazamiento en los items o en las personas, pero generalmente se tiene en los items; es un
desplazamiento de origen directamente, si la media de los items esta en 0.5 por ejemplo, se centra
restando 0.5 a todos los items. Si la media del test es de -0.5, el desplazamiento se obtiene
sumando 0.5, al hacer este desplazamiento la media del test queda en 0. Una vez hecho esto, las

medidas de las personas se desplazan en la misma cantidad.

Figura 2.11: Desplazamiento en la Medida

2
ANCHO W =Varianza
[WIDQ] /
W W

DESPLAZAMIENTO ———
0 (SHIFT) H

Dificultad Media de la
Prueba

La figura anterior nos muestra de una forma grafica, el desplazamiento que se hace de los items y
los sujetos hacia la media del test. Es gracias a este procedimiento que se pueden representar en
una misma escala las medidas de las personas y las calibraciones de los items.

El mapa de items y personas (figura 2.12) nos sirve para observar la distribucién de los parametros
de los items y las personas; ademas de poder observar que tan bien o mal se encuentra la escala y
de esta manera poder agregar o eliminar items del test. Para entender mejor esta herramienta,
consideraremos el siguiente mapa de distribucion conjunta, donde tenemos a siete sujetos y cinco

items.
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Figura 2.12: Métrica Comun para [tems y Personas (Mapa de items y personas)

PERSONAS TEMS
MAS MAS DIFICIL
+ APTO
ftem_4
3 3
item_1
2 2
S6
1 i 1
95 S [tem_2
I:I' " EEN | B H Rl =1} H B EH E |1 = 1 LI e | L | | D R N B | | I | | ] []'
1 34 g2 | ktem.3 Hem 5 y
5 33 9
3 s7 3
— En —

El programa BIGSTEPS utiliza “X” para representar las estimaciones de los parametros de los items
y sujetos, en el caso que sean demasiados utiliza “#”. Lo ideal es que en este tipo de graficos se
pueda observar la forma de la normal en la parte de las personas, mientras que en la parte de los
items, es recomendable que estos se comporten de manera uniforme. De la figura (2.12) podemos
observar que los sujetos aparentemente tienen una distribucion normal; en cambio en los items
podemos observar que se encuentran bastante espaciados (entre el item 3 y el item 2; en el item 2 y
el item 1), por lo tanto seria recomendable afiadir mas items para poder cubrir mejor la escala,
ademas se observa que el item 3 y el item 5 se solapan entre si, esto nos esta indicando que hay
que modificar o eliminar uno de estos dos items ya que estd midiendo la misma parte del test.
Podemos observar también que el item 4 y el item 1 son los mas dificiles y sobrepasan el nivel de
dominio de los sujetos. Los items que podrian ser contestados correctamente son el item 2, item 3y

item 5. Mientras que el sujeto 7 podemos observar que el dominio que posee es muy bajo en
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comparacion de los items, por lo tanto es de esperarse que no pueda responder correctamente los

items que comprende el test.

El desplazamiento (“SHIFT” en inglés) es un valor en términos de varianza que hace que la medida
de un alumno se refiera a la dificultad del test. Por ejemplo, pensemos en un alumno de nivel medio
que resuelve un test dificil. Debido a la dificultad del examen sus resultados pueden ser bajos y
estariamos tentados a decir que su media es baja. De modo contrario le ocurriria al mismo alumno
ante un examen facil, creeriamos que su media es mayor simplemente porque el instrumento le

permite tener mejores resultados.

Si hacemos referencia a la dificultad del instrumento, es claro que en el primer caso debemos
‘aumentar” la calificacion del alumno para que refleje que le tocd resolver un examen dificil. En el
segundo caso debemos ‘reducir’ la calificacion del alumno porque su examen resultd facil. El
resultado de aumentar una calificacién baja o el reducir una calificacion alta debe conducir a la
misma medida de la persona.

Como estamos trabajando en una escala lineal, esta permitido hacer el desplazamiento (hacia arriba

0 hacia abajo), con el objeto de obtener la medida “real” del alumno.

2.2.6.2 El Ajuste o Control de Calidad del Modelo
Para poder estudiar la presencia o ausencia de “estructura” entre los datos se emplea el
concepto de “ajuste” (“FIT” en inglés), para verificar que tan bien se ajustan los resultados obtenidos

en el experimento o medicion con el modelo de Rasch.

El ajuste es un proceso de célculo que permite estimar la calidad de los resultados comparados
contra el modelo. Por medio de unos parametros de ajuste se hace el “control de calidad”, que indica
el grado en el cual las variables dadas (o las categorias de dichas variables) permiten identificar y
definir una “estructura” entre los datos. Puede decirse que el “ajuste” permite medir la manera en

que se “coordinan” o “correlacionan” los datos en la estructura.
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Hay varios parametros de ajuste. Se sugiere el uso de y* para controlar la calidad de los datos en

el analisis de Rasch. En particular se trata de valores referidos a los residuos medios estandarizados

y, mas especificamente, el cuadrado de dichos residuos, que se han visto anteriormente.

Las formulas dadas anteriormente, solo requieren una pequefia modificacion, con el objeto que se
emplee un valor de referencia de facil interpretacion. En este caso se sugiere utilizar el valor 1 como
referencia. Al hacer esta modificacion se tiene el valor cuadratico medio de ajuste con esperanza de
1. Los valores superiores a 1 indican que los patrones de respuesta no estan de acuerdo con las

hipétesis de que el cuestionario permite identificar una estructura general entre los datos.

La primera medida de ajuste se denomina “OUTFIT” (del inglés “Outlier-sensitive fit statistics”) y que
podriamos traducir libremente como ‘“ajuste externo”. Se trata de un valor sensible al
comportamiento inesperado que afecta a los items cuya dificultad esta lejos del nivel de habilidad de

la persona.

El Ouftfit se calcula con la formula:
N
OUTFIT =Y Z*/N (2.23)
i=1

(Esta formula es la misma que el correspondiente residuo cuadratico medio)

La otra forma de calcular el ajuste es con el “INFIT” (del inglés “Information-weighted fit statistics”) y
que podriamos traducir muy libremente como “ajuste interno”. Se trata de un valor sensible al
comportamiento inesperado que afecta a los items cuya dificultad esta cerca del nivel de habilidad
de la persona. Se calcula con la expresién que hace un promedio ponderado de los residuos
estandarizados:

N N

> 7’6 DX -EX))

INFIT = -2 = il (2.24)

>o >0’

i=1 i=1
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donde
X: es el valor observado

E(X): es el valor esperado basado en parametros de medida del modelo

o’ : es la varianza modelada alrededor del valor esperado

El ajuste interno (INFIT) es aplicable a las variables que se encuentran en la zona intermedia de la
escala. Permite identificar los patrones inesperados entre observaciones que corresponden a la zona
de estudio y, por ello es sensible a los patrones que se encuentran dentro de lo esperado. En forma
esquematica, si se tiene la escala de calibracion que va de facil a dificil, el ajuste interno se enfoca a

la zona media o de transicidn entre los extremos.

Figura 2.13: Forma Esquemética del INFIT

FACIL TRANSICION DIFICIL
— Zona de ajuste interno alto [

Bajo este parametro es de esperar que en la zona facil y en la zona dificil los patrones correspondan
con el modelo (muchas respuestas en la zona facil y pocas respuestas en la zona dificil). En la zona
de transicion se esperan mezclas estocasticas de “éxitos” y “fracasos” o “aciertos” y “errores”. Si los
datos corresponden con el modelo, el ajuste interno correspondera con lo esperado, es decir con un
valor cercano a 1. Los puntos correspondientes a las calibraciones de los items o las medidas de las
personas se representan en un plano de medida (de los sujetos o items) versus el residuo cuadratico
medio o residuo estandarizado. En este caso se obtiene una nube de puntos que se distribuyen de

manera normal respecto al origen.
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Figura 2.14: Nube de Ajuste de los Datos

ZONA DE RUIDO
L ]
L ]
20 p—m—————— 4 — — — - — - — — — -
.
WE
g 3 o0 ZONA DE AJUSTE
Z° ACEPTABLE
=
L
£
-20 S —
ZONA MUDA

MEDIDA
(de los sujetos o los items)

La interpretacion del “ajuste” (FIT) es como sigue:

1. Valores cercanos a 0, dentro del intervalo (-1, 1) indican un ajuste razonable al modelo
estocastico.

2. Valores inferiores a -2 indican demasiado “determinismo” en el patrén de respuestas o
‘poca estocasticidad”, digamos que “no hay errores” en el patron de respuestas (Se
tiene el patron del escalograma de Guttman ideal). A esto se le llama “patron mudo”
(“MUTE” en inglés).

3. Valores superiores a 2 indican demasiada estocasticidad, mucha posibilidad de azar, o
demasiadas respuestas inesperadas. A este caso se le denomina “patrén ruidoso” o *

patron de ruido” (“NOISY” en inglés)

El modelo de Rasch no se compromete a rangos especificos de valores, pero los anteriores son muy
utilizados en la préactica. Disponemos de un conjunto de aceptacion de los items: aceptaremos los

items cuyo ajuste (INFIT o OUTFIT) este entre -2 y 2 |gitos.

2.2.7 ESTIMACION DE PARAMETROS

Seleccionado un modelo de TRI (Especificamente el Modelo de Rasch), hay que aplicar el

test a una muestra amplia y estimar los parametros de cada item b, (nivel de dificultad del item) y
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6, (nivel de habilidad de cada sujeto), a partir de la matriz de respuestas obtenidas. Si tenemos, por

ejemplo, diez items que miden un mismo rasgo, los podemos aplicar a una muestra de 300
personas. La matriz de datos tendra 300 filas y 10 columnas, siendo cada fila la secuencia de unos
(aciertos) y ceros (errores) de cada persona de la muestra. Al aplicar el modelo de Rasch,

tendremos que estimar los 10 parametros de los items (es decir “5, ” de cada item) y 300 parametros
de las personas (los 300 valores de " &, ", uno por persona). La estimacion de pardmetros es el paso

que nos permite llegar de las respuestas conocidas de las personas a los items, a los valores

desconocidos de los parametros de los items y de los niveles de rasgo.

En el modelo de Rasch, se obtienen las estimaciones de los parametros b, y de los niveles de 6,
con los que la matriz de datos encontrada tiene la maxima probabilidad. Supongamos, por ejemplo,
que tenemos un test compuesto por tan sélo dos items, y se lo aplicamos a un sujeto y éste acierta el
primero y falla el segundo. A partir de estas respuestas, la estimacion maximo-verosimil de 6, se
puede explicar de forma gréfica, como lo hacemos a continuacién (en este ejemplo, para simplificar
la explicacion, suponemos que los parametros de los items son conocidos). Como el sujeto ha
acertado el primer item, podemos calcular, mediante su CCl, la probabilidad de que esto ocurra para

cada nivel de @, . Graficamente, para un item cuyo Unico pardmetro es b, = 0.7 tenemos:

Figura 2.15: Curva Caracteristica del item 1

CURVA CARACTERISTICA

nar
Prob.
07t
05}
0.3

At

4 3 -2 1 0 1 2 3 4
Habilidad

Como se observa en la figura anterior, si solo hubiera respondido a ese item, podemos ver que no

existe un Unico valor de @, para el que la probabilidad del suceso encontrado (acierto en el primer
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item) sea méxima. Por el contrario, son infinitos los valores de 6, para los que la CCl alcanza el

valor maximo 1.

Como el sujeto ha fallado el segundo item, a partir de su CCI podemos calcular la probabilidad de
que esto ocurra para cada uno de los valores de & . En concreto, como la probabilidad de fallar (Q)
se puede obtener a partir de la probabilidad de acertar (Q = 1-P), podremos representar la
probabilidad de error en el segundo item como se muestra en la siguiente grafica. Observemos que
la siguiente gréfica no corresponde con una CCI, ya que una CCl debe ser mondtonamente

creciente y ademas para cada valor de 6, (habilidad del sujeto) se ha presentado la probabilidad de

error, y no de acierto, como se exige en una CCl. Ahora, supongamos que tenemos la siguiente

grafica para el item 2 donde el tnico parametro de dificultad es b, =1.

Figura 2.16: Curva de Probabilidad de Error del item 2

]
Prob.
07

0.5

0.3

0.1

4 3 -2 1 0 1 2 3 4
Habilidad
El eje de las ordenadas en la grafica anterior nos indica la probabilidad de fallar al item 2. Y como
podemos observar, es mas probable que fallen el item los sujetos con niveles bajos de habilidad que
los sujetos con niveles altos (cosa bastante l6gica). Por lo tanto, si el sujeto s6lo hubiese respondido

a este item, de nuevo son infinitos los valores de €, que maximizan la probabilidad del suceso
encontrado (error en el segundo item). Como ha respondido a dos items, el valor estimado de &,

para este sujeto seria aquel que haga més probable el resultado obtenido (acertar el primer item y
fallar el segundo). Segun el supuesto de independencia local que existe en la TRI, ambos sucesos

son independientes y, por lo tanto, la probabilidad de que ocurran ambos conjuntamente es igual al
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producto de las probabilidades de acertar el primero (£ ) por la de fallar el segundo (Q,). Si

representamos gréficamente la funcion L =(B)(Q,) para cada valor de &, , correspondiente al

v

ejemplo que venimos comentando, obtendriamos una curva parecida a la siguiente:

Figura 2.17: Grafico de la Funcion de Verosimilitud L = (P)(Q,)

Verasimilitud(L)

4 -3 -2 14 0 1 2 3 4
Habilidad

En este caso vemos que el @, que hace mas probable el resultado obtenido (acierto en el primer

item y fallo en el segundo) es algo mayor que cero. De hecho, 0.15 sera el 6, estimado para la

habilidad de este sujeto.

En general, una persona respondera a un numero de items (mayor de dos) y producira una particular

secuencia de unos y ceros. La probabilidad de obtener tal secuencia de aciertos y errores se puede
escribir como:

=11
=1

1

[ﬁp,.@w [0 (@)]“’“fj (2.25)

v=1

donde:
X, : Resultado observado para el sujeto v en el item i (1, acierto; 0, fallo).
P(6,): Probabilidad de acierto en el item i para el sujeto n con habilidad &, .

0,(6,) : Probabilidad de error en el item i para el sujeto n con habilidad &, .
k : Numero maximo de items.

n : NUmero méximo de sujetos.
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El nivel de habilidad (8,) estimado por el método de maxima verosimilitud sera el valor de 6, para

v
el que la expresion anterior alcanza su maximo valor.
Supongamos el siguiente ejemplo: Un test consta de 4 items, cuyos parametros, segun el modelo de
Rasch, son -1, 0, 1y 2. Una persona completa el test y acierta los tres primeros items y falla el

cuarto. Se obtendra el valor de la funcion de verosimilitud (L), para los siguientes valores de & : -3, -

2,-1,0,1y2,3. ;Cual de los valores anteriores maximiza L?.

Aplicando la expresién para el modelo de Rasch (2.8), se obtiene la probabilidad de acierto para

cada item y cada uno de los valores de 6, :

Tabla 2.8: Tabla de Probabilidades

items | b, 9,
-3 -2 -1 0 1 2 3
1 -1 10.03]0.15]0.50 | 0.85|0.97 | 0.99 | 0.99
2 0 |0.01]0.03|0.15]0.50|0.85|0.97 | 0.99
3 1 10.01]0.01]0.03]0.15]0.50 | 0.85 | 0.97
4 2 |0.01]001[0.010.03]|0.15|0.50 | 0.85

La funcion de verosimilitud, L, al haber acierto en los 3 primeros items y fallo en el Ultimo, sera la
siguiente:

L = (B' OO OO = (BY(E)H(O,)

Aplicando la expresion (2.25) a cada uno de los valores de 6, se obtienen los siguientes resultados:
L(3) =(0.99)(0.99)(0.97)(1-0.85) = 0.14
L(2) =(0.99)(0.97)(0.85)(1-0.50) = 0.41

Los restantes valores de L son L(1)=0.35, L(0)= 0.06, L(-1) = L(-2) = L(-3) = 0.00, por lo tanto, de los

siete valores de &, considerados, el valor que maximiza L es 0 =2.

Cuando se trata de estimar en una situacién real el nivel de rasgo, no se hace una busqueda

restringida a unos cuantos valores, se necesita hallar el valor de 6, que maximiza L de entre todos

los posibles valores.
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En el caso del modelo de Rasch no existen estrictamente formulas que permitan obtener las
estimaciones de manera directa. En el ejemplo de las monedas se sabe que el estimador maximo-
verosimil de la proporcion poblacional es la proporcion muestral. En el modelo de Rasch, al no existir
tales foérmulas, las estimaciones se obtienen por métodos numéricos, mediante programas de
ordenador como (Bigsteps, Winsteps, XCalibre, Quest, etc). En el caso més general se establece
una funcion L que depende de los parametros de los items y de los niveles de rasgo. Los programas
de ordenador contienen algoritmos que encuentran el conjunto de estimaciones para el que la
funcion L alcanza el valor méaximo. Los parametros de los items y los niveles de rasgo de las
personas seran los valores dados por el programa de ordenador para una matriz de respuestas

particular.

El método de méxima verosimilitud que mayormente ocupan los ordenadores para el célculo de los

parametros se muestra a continuacion:

Supongamos que X, es una variable aleatoria dicotomica i.i.d, tal que si 6, y b, son conocidos
entonces

P(X,/0,,b)=P(0)“[1-R@®)] (2.26)

Ahora, para el caso de k items y un sujeto la funcién L (méxima verosimilitud) estara dada por la

siguiente expresion:

L=T1(Px,/0.6))=TT(B@)" 1-R@)] ™) (2.27)

Para el caso de un item y n sujetos la funcion de maxima verosimilitud estara dada por:

L= ll[(P(le /0,,b,)) = ]l[(Pl(ev)Xﬂ [1-P@©)] ™ ) (2.28)

v=l1

Ahora, cuando se tiene k items y n sujetos tenemos que la funcién de maxima verosimilitud es:

L= H[ﬁewﬂ [1-r@©)] ™ j (2.29)
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Al aplicar logaritmo natural y sus propiedades tenemos:

InL = {H[HP(@) [1—13(@)]””]}

i (2.30)
InL = ZZ{(XW-nnB(@v)+<1—Xv,->1n[1—13<6*v)]}
i=1 v=1
Derivando la expresion anterior con respecto a €, (habilidad del sujeto), tenemos:
6ln _Zk: X, or@,) | ( 1-X, OP(6,)
=\ VAN 1-F(©) )\ 06,
(2.31)

aln L) Xx,-P@©) |(or@®©)
0, ‘S |BO)H[1-R©)H]] 28,
(0,-b;)

Segun el modelo de Rasch la probabilidad de acierto de un item esta dada por P(6,) = le(Tb_),
+e

entonces la expresion para la derivada de esta dada por:

ok(9,)
00,

v

—h. (gv_bi) (ev_bi) 2(8\)_})1‘)
oR(0) _ 0 { ) ]_e 1+ ™)

00, 00,1+ (L")
(2.32)
aP(H ) e(ev_b[) 1
A :P 9 l_P 0
a@v (1+e(9v—bi)) (1+e(9‘,—bi)) l( v){ l( v)}
Ahora:
alnL k (9 )
B B(O){1-F(6,)
L ( g B(HV)]} | | 233)

81nL Z{X P(Q)}

i=1
A continuacion se deriva con respecto a (b,) (dificultad del item) la ecuacion (2.30), obteniendo el
siguiente resultado:

oL _$|_X,-R@) |3R6)
ob, = |PO)[1-P(O)]

(2.34)
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donde

aB(Hv) - ) [ o) J_ _6(9‘,—&-)(1+e(9v—b,-))+e2(9v—bi)

ob,  ob,\1+e ™ (1+ e(ev—b,»)z
(2.35)
OP(6,) el -1
ob, :[1+e(9"_b") 1+ =~h@NI-RE)}
Ahora,
olnL 4 X . —P(@
:_Z Vi 1( v) B(‘gv){l—['f(gv)}
ob,  S|RO)1-PO)] »
Il S x,-p©) -
8bl. ~ vi i\

Igualando a cero las ecuaciones (2.33) y (2.36) y sustituyendo P(6,), se tiene el siguiente sistema

de ecuaciones, llamadas ecuaciones normales:

k k (gv_bi)_ (6,-b;)
5lnL Z{Xvi—e(ev)}:Z{Xw-l_X”e e }:O ;v:1,2,__,,n

89‘} B i=1 i=1 1+e(€"_b’)
olnLl L& X+ X AT , (2:37)
= {XW.—Pl.(HV)}:—Zl{ e =0 ;i=12,...k

A partir del sistema de ecuaciones normales resulta muy dificil obtener expresiones explicitas para
los estimadores de los parametros de los items y los sujetos. Por tanto, se utilizan métodos
numeéricos para obtener los valores de los estimadores de los pardmetros con algun grado de

precision (generalmente el de Newton-Raphson).

Para introducir el método de Newton-Raphson que permite aproximar los ceros reales de una

funcion, es necesario que ésta sea continua (el denominador nunca se hace 0) y derivabable en un

intervalo [a,b], lo cual se cumple con el sistema de ecuaciones (mas detalles consultar cualquier

libro de Calculo o Analisis Numérico). Partiremos de los resultados obtenidos por el método de

maxima verosimilitud para encontrar la ecuacion punto pendiente de la siguiente manera:
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olnL OlnL &L olnL o'InL o'InL
= +———(6,-6))= +—r—(0)-——©@) (239
69\1 aev 6" p0 a@v 0 10 aev @° p0 agv 0 10 aev 0,0
v Ui 0, ,b; vl 0,.b 0, -b;
Igualmente se obtiene la expresion para (b,):
OolnL olnL &°InL olnL 0°InL 0’InL
= +—— (b, b)) = +——b)———Ob")  (2.39)
ob, ~ b, , b oby . 0b, ob
! t16,.b, " 160 6! 16,.b T1e0 5! T1e0 0
Como 8611;L =0, aér;L =0, se puede despejar (8,) y (b,) de las expresiones (2.38) y (2.39)

respectivamente, llegando a las siguientes expresiones:

—1

oln L o’1n L

0 =0°— .
00,100 | 062|,
-1 (2.40)
o0 OlnL | 8°InL
i YT >
0b/1y 4 | 07|

De las expresiones (2.37) se tiene que:

’InL 0 |< :
=— X,—-P@);|=-
60‘/2 aav { — { vi l( V)}} ;

1 ]

oP(6
{—a’(gv)} y sustituyendo la expresion (2.32) se

v

llega a:

CEE > (RO - RO} 24

v
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Ademas,
*InL 0 i “ | OP(6)) . .
=—| > !X —P@@ =— — sustituyendo la expresion (2.35) se
o ab[ v:l{ W~ B v)}} le{ o } y y presion (2.35)
llega a:
O’InLl &
P RLACOHESHCHY 242)
i v=1

Finalmente la estimacion de los parametros se obtiene del siguiente sistema de ecuaciones:

k

> {x, —P(@®)}

i=1

o0 ,b?

0 =60°+ -
PRTACIEACR

v v

o0 ,b?
n 2.43
S U{X, —P(0)) i
b =b°+—" S
SUPOH{1-P©)}}
v=l1 Hg,b,-o

De las ecuaciones (2.43) se observa que es necesaria la asignacion de un valor inicial de (6") y

(b), para luego obtener un estimador de los parametros. Para la obtencion de valores iniciales de

la medida de los sujetos y calibracion de los items, se utiliza el escalograma de Guttman y luego se
aplica el método de Newton-Raphson para obtener los estimadores de los parametros del modelo

con algun grado de precision, el cual esta dado por:

0, -6

<< (2.44)

El valor de precision que se utiliza en el programa de BIGSTEPS (software que se utilizard en
capitulo ) es de 0.001, aunque este valor puede ser modificado al gusto del usuario asi como

también el maximo numero de iteraciones que se hacen.
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El esquema de aplicacion del modelo de Rasch en cualquier software sigue estos pasos:

Figura 2.18: Esquema de Aplicacion del Modelo de Rasch por Cualquier Programa

PREPROCESO
Construccion del Escalograma de Guttman y
Eliminacion de items extremos y personas
extremas.

:

Para los items:
Calculo de puntajes, Medida en Lagitos,
Calibracion Inicial.

;

Para las Personas:
Calculo de Puntajes, Medida Inicial en Légitos

:

Hacer Cambio de Escala y Desplazamiento
para items y Personas.

.

Calcular Cantidades Primarias:

Dificultad de los items, Medida de las Personas.

:

Calculo de Cantidades Secundarias:
INFIT, OUTFIT
Error Estandar, Confiabilidad, Separacion.

Estos pasos se efectian de forma iterativa y el tiempo de calculo depende de la velocidad de la

computadora, de la eficiencia del algoritmo asi como del tamafio del test y del nimero de personas

que lo contestan.
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Ejemplo de simulacion:
Supongamos que se ha examinado a un grupo de 5 estudiantes, con un test de 10 items, las

respuestas obtenidas del test son dicotomicas, quedando asi la matriz de datos 5X10:

Tabla 2.9: Resultados del Test

items items

—
o

Sujetos
Sujeto 1
Sujeto 2
Sujeto 3
Sujeto 4
Sujeto 5

AR alo=] N

OO0~ |O| W

oo~ [~|O] O

|00 |O| O

~alalolola| N

|00 |O|

QIO O|=| —
oo~ &
O |00 (=|—~] ©
el e)

De la matriz de datos se debe hacer el pre-proceso del escalograma de Guttman con el fin de
eliminar items y personas extremas, en este caso no se eliminan items ni personas por tanto el
escalograma de Guttman es el siguiente:

Tabla 2.10: Escalograma de Guttman

Suiet items

Wetes  FoT7T10l1]3[5]6]8]9] 4
Suieto5 |1]1/1]0]1]0]1]1]0] 0
Suieto1 |1]1]0|1]ololo]o[1] 1
Suieto4 |1]1]1]olojol1]1]0] 0
Suieto3 |1]0|1]1]0]1]0]0]0] O
Suieto2 |0]0|0]0|1]1]0]0[1] O

A partir del escalograma de Guttman se pueden analizar muchas situaciones en cuanto a los sujetos
e items, por ejemplo podemos ver que el item mas facil es el 2 y el mas dificil es el item 4; ademas
se observa que el sujeto 5 es el que ha contestado correctamente la mayoria de los items del test y

por el contrario el sujeto 2 ha contestado correctamente el menor nimero de items.
Con este escalograma se obtienen los valores iniciales de los sujetos e items. Para los sujetos el
valor inicial de la medida se obtiene a través de la expresion (2.9) y para los items a través de la

expresion (2.11), como por ejemplo: el sujeto 5 tiene un nivel de habilidad del test del 60%, por tanto,

su medida inicial sera:

6.(P) = In(0.6/0.4) = In(1.5) = 0.4055 16gitos
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Ahora para obtener la medida o calibracion inicial del item 2 sera:

b,(Q)=1In(0.2/0.8) =In(0.25) = —1.3863 logitos
De esta manera al obtener los valores iniciales por cada sujeto e items se presentan en la siguiente
tabla:

Tabla 2.11: Valores Iniciales de los Estimadores de los Parametros

ITEMS SUJETOS

Nimero de | HES98 | Numero de | HESKE

Entrada item Entrada los Sujetos

item 2 -1.3863 Sujeto_5 0.4055

item 7 -0.9163 Sujeto 1 0.0000

item 10 -0.9163 Sujeto 4 0.0000

item 1 -0.9163 Sujeto_3 -0.4055

item 3 -0.5108 Sujeto 2 -0.8473

item 5 -0.5108

item 6 -0.5108

item 8 -0.5108

item 9 -0.5108

item 4 -0.2231

Estos son los valores iniciales con que comienza a trabajar el algoritmo de Newton-Raphson. Para
la estimacion de los parametros de los sujetos (6,) y de los items (5,)se ha utilizado el programa
BIGSTEPS, el cual utiliza dicho método para encontrar con mayor precision los estimadores de los

parametros, la siguiente tabla nos muestra los estimadores:

Tabla 2.12: Estimacion de los Parametros de los items y los Sujetos

ITEMS SUJETOS
Medida y Medida y
; error NGmero error
Numero | estandar del de estandar de
de Entrada item Entrada | los Sujetos
(b,) (9,
item 4 | 1.28(1.14) | Sujeto 5| 0.46 (0.68)
item 5 | 0.26(0.94) | Sujeto 1| 0.02(0.67)
item 3 | 0.26(0.94) | Sujeto 4 | 0.02(0.67)
item 9 | 0.26(0.94) | Sujeto 3 | -0.44 (0.68)
item 1 | 0.26(0.94) | Sujeto 2 | -0.93(0.73)
item_6 0.26 (0.94)
item_8 0.26 (0.94)
item 7 | -0.60 (0.94)
item 10 | -0.60 (0.94)
item 2 | -1.62(1.14)
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Los valores que aparecen en paréntesis nos indican los errores de estimacion de los estimadores de
los parametros. En la tabla anterior podemos observar de los resultados que son un reflejo del
comportamiento de los sujetos y los items en el escalograma de Guttman (Tabla 2.10). De las

estimaciones de (6,) y (b,) podemos observar que el item mas dificil para los sujetos es el item 4 y

el mas facil es el item 2; mientras que el sujeto con mayor habilidad es el sujeto 5, y el sujeto con
menor habilidad ha sido el sujeto 2. Como nos encontramos en una escala lineal podemos hacer
comparaciones entre sujetos e items (una ventaja del modelo de Rasch), por tanto, se espera que el
sujeto con mayor habilidad (sujeto 5) conteste correctamente todos los items a excepcion del item 4,
en otras palabras este item habra que modificarlo o eliminarlo del test ya que es casi imposible que
sea contestado correctamente. Los sujetos con medida de 0.02 (sujeto 1y sujeto 4) se espera que

contesten correctamente los items 7, 10y 2.

Los estimadores de la tabla (2.12) se encuentran ordenados en forma descendente. Para encontrar
estos valores, el programa BIGSTEPS ha hecho 10 iteraciones por cada item y por cada sujeto
utilizando el algoritmo de Newton-Raphson y un criterio de convergencia de 0.001. Es evidente que
al efectuar estas iteraciones en forma manual resulta muy trabajoso, por lo tanto el ordenador nos

facilita estos procedimientos.

2.2.8 FUNCION DE INFORMACION (Fl)

Una vez aplicado un conjunto de items y estimado el nivel de habilidad de un sujeto, la TRI
(especificamente el modelo de Rasch) nos permite calcular el error tipico de estimacion (Se) de esa
persona en el test aplicado. Esto es una diferencia fundamental con la TC, que asume que el error es
el mismo para todos los sujetos. El error tipico de estimacion nos dice la precisién con que hemos
estimado un determinado pardmetro. A mayor error, menos precision. Su tamafio depende de varios

factores:

1) Numero de items aplicados: en general, al aumentar la longitud (numero de items) del test

disminuye S, .

2) La diferencia entre &, y b,: cuanto més proximo este el indice de dificultad de los items (5,),

menor sera S, .
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La varianza de las puntuaciones 6, estimadas (Var(év)), tiene su origen mediante el teorema de

Cramer-Rao donde la desigualdad se convierte en una igualdad estricta. Para el modelo de Rasch,

la funcion de informacion y varianza del estimador se obtiene de la siguiente manera:

Por definicidn se tiene que la informacion de un parametro o funcion de informacién del test aplicado
sobre el parametro se define como la inversa de Var(6,) como se muestra en la siguiente

expresion:

omP(X.10.b)) () 1

1(6)=E u v Var(0,)=S, =1{0,| = T (245

) {[ o6, ]} ' ) E{[alnP(Xw/ev,bl)j} (249
00,

De la expresion (2.26) se tiene

oInP(X, /6,,b)

pe =X —R) (2.46)
y
1(0)=E{(X,-P(6)}=P(6)(1-P©)) 2.47)
10)=3.1,0)= X 2(©)(1-7(®) 248
Por tanto: . i
Var(6,) = 1 (2.49)

{ZB(@)(l—E(m)}

7

La varianza anterior nos dice como es de importante la variacion entre los valores de &, . Cuanto

menor sea esta varianza, indicara que mas podemos fiar del test; pues sabemos que son pocas las

diferencias entre los valores estimados y el verdadero. El error tipico de estimacion de &, es la

desviacion tipica de las puntuaciones de 6, estimadas, es decir,
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S, =\S. (2.50)

El error tipico de estimacion permite obtener el intervalo de confianza en el que, con probabilidad
predeterminada, se ha de encontrar el nivel de habilidad de la persona. Utilizando la ecuacion (2.21)

se tiene un intervalo de confianza (100(1—«)% ) para (6, ) de la siguiente manera:

év_Za/Z(Se)SQSév-I_Za/Z(Se) (251)

donde

|
Se: 0,-b; 6, —b.
k ( ) e(v_i)
2 oo™ | v

Para el ejemplo anterior, si el estimador de (6,) para el sujeto 5 es de 0.46 y su error tipico de

estimacion es de 0.68, el cual se obtiene mediante la expresion:

S - | : =0.68

e —h. —b.
i (046D - (0460
~l g o 046-1) 14 0460

entonces el nivel de rasgo de dicha persona se encuentra entre -0.8728 (0.46-(1.96)*(0.68)=-0.8728)
y 1.7928 (0.46+(1.96)*(0.68)=1.7928), con un nivel de confianza del 95%.

Si se calcula 7(6,) para todos los niveles de 6, y se presenta graficamente se obtiene una curva

como la que se muestra en la siguiente figura:

100



Teoria de Respuesta al ltem y Modelos de Rasch

Figura 2.19: Grafico de la Funcion de Informacion para Dos items

09
I}.T:
I}.ﬁ:
I}.E:

01y

Informacian del test de dos items

4 3 -2 1 0 1 2 3 4
Habilidad

Vemos que este test (compuesto por dos items, cuyos pardmetros son b, =—0.7 y b, =2 ) aporta

mas informacioén para valores de &

v

alrededor de -0.5. La funcién de informacion tiene una gran

importancia en la utilizacién de los test, ya que nos permite elegir aquel que aporte mas informacion
en el intervalo de 8, que estemos interesados en medir. También es muy Util en la construccion del
test. A partir de un banco de items calibrados (es decir, de los que hemos estimado sus parametros)

podemos seleccionar aquellos que permitan que la funcién de informacion se ajuste a unos objetivos

determinados.

Todos los conceptos anteriores referidos a la funcién de informacién del test son aplicables también
a cada uno de los items por separado. De hecho la funcion de informacién del test es la suma de las
funciones de informacién de cada uno de los items que lo componen como se muestra en la
expresion (2.48). Cada item puede representarse graficamente y ver a que nivel de 8, proporcionan
mas informacion. La siguiente grafica muestra la funcion de informacion de los dos items que forman

el test y la funcién de informacion del test.
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Figura 2.20: Funciones de Informacion de los items y del Test

0.9}
0.7}
—
=
L — Test
=]
‘© 03t v
= - = jtern 1
0.1 ==ua ftom2

4 3 -2 4 0 1 2 3 4
Habilidad

Esto nos permite elegir los items mas adecuados en cada momento en funcion de nuestras
necesidades. Por ejemplo, si queremos llevar a cabo una seleccion de personal en la que sélo
vamos a elegir unos pocos sujetos muy competentes, a partir de un banco de items previamente
calibrado, podriamos elegir aquellos items que proporcionan méas informacidn para niveles altos de

(6,) . Esto nos permite reducir enormemente el nimero de items de un test sin perder precision al

estimar (6,).

2.3 GENERALIZACION DEL MODELO DE RASCH

Los modelos politomicos se utilizan en el contexto de las ciencias sociales para medir
capacidades, actitudes o rasgos psicologicos. Un item es cada una de las preguntas o tareas que se
le proponen a un sujeto, y un conjunto de items es un test. Los modelos politomicos asumen que el
numero posible de respuestas a cada item es mayor de dos. Por ejemplo, en un item de

conocimientos de algebra las respuestas podrian catalogarse como “mal”, "regular’, "bien”. En un
item de actitudes las categorias podrian ser “muy en desacuerdo”, “en desacuerdo”, “de acuerdo”, o
‘muy de acuerdo”. Los modelos politémicos de respuesta al item permiten estimar las propiedades
de los items y los niveles del rasgo de las personas a partir de la matriz de respuesta obtenida por

una muestra de sujetos en un test.
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El modelo dicotémico de Rasch visto en los apartados anteriores, se aplica a datos de muy distinta
procedencia. En cambio al trabajar con datos politémicos se explora en una complejidad mayor que
el dicotomico debido a que las categorias de respuesta pueden estar o no ordenadas. Por ejemplo,
si las categorias de respuesta a un item de actitudes son: en desacuerdo, neutral y de acuerdo,
existe un orden implicito en estas respuestas. Esto no sucede asi en un item de opcién multiple en
los que existe una sola respuesta correcta y las demas se consideran incorrectas2. La existencia de
distintos tipos de datos politdmicos ha hecho que se propongan distintos modelos. Actualmente con
el desarrollo de la tecnologia ha sido posible el desarrollo de muchos modelos politdmicos, entre
estos se encuentran modelos que son considerados de la familia de Rasch por poseer las mismas
caracteristicas del modelo dicotomico (independencia de la medida, estadisticos suficientes, etc.),
pero la generalizacion del modelo de Rasch para datos politomicos con pardmetros
unidimensionales se le atribuye al modelo de Crédito Parcial (MCP), por su generalizacién. Aunque
de éste pueden derivarse otros modelos como el modelo Escala de Calificacién que es un caso

particular del modelo de Crédito Parcial.

Los datos que podemos analizar son como los que se muestran en la figura 2.21.

Figura 2.21: Tipos de Datos para el Analisis de Rasch

l’tems ftems
Indiv . Indiv .
iduo 1 2 i k iduo 1 2 i k
1 0 1 0 0 1 ({0 3 2 1
2 1 1 0 1 2 [ 3 0 0 4
1 1
a1 1 1 0 w21 4 2
Modelo de Rasch Dicotomico Modelo de Rasch politomico

ve{l,2,3,...,n} indice del individuo
i€{1,2,3,...k}: indice del item

he{0,1,2,...,m} : Modalidad de respuesta por el item

2 Este tipo de items se analiza con el modelo de respuesta nominal (Bock, 1972) no visto en este trabajo.
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2.3.1 MODELO DE CREDITO PARCIAL (MCP)

El modelo MCP fue desarrollado por Masters (1982), a partir del modelo dicotomico de
Rasch. Este es una generalizacion del modelo dicotémico, que se puede aplicar en los contextos en
los cuales las puntuaciones sucesivas son numeros enteros que representan las categorias del nivel
0 de la magnitud de aumento de un rasgo latente, tal como capacidad de aumento, evaluaciones
psicologicas y asi sucesivamente. Ademas, tedricamente los items pueden tener distintas

categorias.

Una critica de este modelo de Rasch es que tras su finalizacién, éste es restrictivo porque no
permite que cada item tenga distinto valor de discriminacién, al igual que el caso del modelo logistico
de dos parametros (Birnbaum, 1968). La especificacion de la discriminacién es uniforme, sin
embargo, es una caracteristica necesaria de este modelo para sostener sus propiedades que lo
hace un modelo accesible. El modelo de Rasch requiere que la discriminacion sea uniforme a través
de interacciones entre las personas y los items dentro de un marco especificado de la referencia (es

decir contexto experimental).

El Modelo de Crédito Parcial es un modelo de medida que tiene uso potencial en cualquier contexto
en el cual el objetivo sea medir un rasgo o una capacidad con un proceso en el cual las respuestas a
los items se anoten con nimeros enteros sucesivos. Por ejemplo, el modelo es aplicable al uso de
las escalas de Likert, escalas de grado y a los items educativos para los cuales la puntuacion

categdrica mas alta se utiliza para indicar niveles de aumento de la capacidad o del logro.

Para el andlisis de datos categdricos ordinales, puede utilizarse el modelo de Rasch, el cual posee
una importante caracteristica: a diferencia de otros modelos de la TRI, el modelo de Rasch
politdmico asume que si eliminan una de las categorias del item cambian las probabilidades de
todas las categorias. Esto implica que para emitir una respuesta el sujeto no evalta cada categoria

por separado sino todas en conjunto.

Por ser un modelo de Rasch, los parametros de los items son separables de los parametros de las
personas, si bien estan en una misma escala, y existen estadisticos suficientes para su estimacion.
Este modelo puede aplicarse en test de capacidad. Los items pueden tener un formato de respuesta
abierta y puntuarse con valores: 0 (respuesta incorrecta), 1 (parcialmente correcta) y 2 (correcta). En
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un test de actitudes puede utilizarse una escala cerrada con categorias ordenadas (en desacuerdo,
neutral, de acuerdo). Este modelo también puede aplicarse a items dicotémicos que se refieren a
todos ellos a un mismo texto. Por ejemplo, en un test de comprension lectora, la persona debe leer
un fragmento de texto y responder a cinco preguntas que se puntuan cada una como 0y 1. En este
conjunto de cinco items, es bastante probable que no se cumpla el supuesto de independencia local,
que requiere la TRI, por basarse todos sobre el mismo texto. Una solucion al problema es un
tratamiento politdmico del item, en el que se puntta 0 si hacen mal las cinco preguntas; 1, si hace

una bien:... 5, si hace las cinco bien.

A modo de ejemplo, supongamos el test de matematicas en el que aparezca el siguiente item con

un formato de respuesta abierta:

Calcule la integral

1= I xe“dx

La solucién se comprende de los siguientes cuatro pasos:

Paso 1°: Identificar los factores
Uu=Xx

dv=e'dx

Paso 2°: Calcular
du =dx

X

v=e

Paso 3° Aplicar la integracién por partes
judv = uv—J-vdu
=xe' — j e'dx

=(x—-1)e"

Paso 4°: Afiadir constante de integracion

I=(x—-1e" +K
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Este item se puntia de 0 a 4, segun cuantos pasos haya completado el sujeto correctamente.
Ademas los pasos han de ser aplicados en forma sucesiva. Por ejemplo, no es posible completar
correctamente el paso 3 sin haber completado antes correctamente el paso 1y 2. Supongamos que
un sujeto aplica correctamente el paso 3 pero lo hace sobre una funcién incorrecta como resultado
debe haberse equivocado en el paso 2. En este caso su puntuacion seria 1, por haber acertado el
paso 1y fallado en el 2; es decir, una vez que el sujeto se ha equivocado en el paso 2, se considera
incorrecto todo el resto del problema.

Por tanto, el MCP puede aplicarse cuando la resolucién de un item implica realizar varios pasos

sucesivos, Y la puntuacion recoge cuantos pasos se han completado correctamente.

2.3.2 DESCRIPCION DEL MODELO

El modelo asume que la probabilidad de que el sujeto complete cada paso puede
formalizarse mediante el modelo de Rasch. Supongamos un item i de 3 pasos en el que las posibles
puntuaciones sonde 0, 1,2y 3.
Solo las personas que hayan acertado los pasos 1y 2 se enfrentan al paso 3. La probabilidad de

acertarlo ¢,, o la probabilidad de que esas personas obtengan un 3 en vez de un 2, sera el cociente
entre la probabilidad de que den el paso y obtengan un 3 (P(3))y la suma de P(2) y P(3). Se
asume, ademés que dicha probabilidad viene dada por el modelo de Rasch con parametro b,,. Es
decir,

B P(3) B & bi)
PQ2)+P@B) 1+% "

4 (2.52)

Siendo @, el nivel del rasgo para el sujeto v, b, la dificultad del paso 3, y P(X =h), en lo
sucesivo P(h), la probabilidad de que la persona obtenga, la puntuacion h al enfrentarse al paso 3
(h=2,3).

Supongamos que una persona ha completado correctamente el paso 1. Al enfrentarse al paso 2
puede acertar o fallar. La probabilidad de acertar, ¢, , que sera la probabilidad de que obtenga un 2
en vez de 1, se asume que viene dada por el modelo de Rasch con parametro b, .

Es decir,

PR
P()+P(2) 1+e%"

9 (2.53)
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Analogamente, cuando una persona se enfrente al primer paso, puede acertarlo o fallarlo. La

probabilidad de acertarlo, ¢, , que sera la probabilidad de que obtenga un 1 en vez de un 0, se asume
que viene dada por el modelo de Rasch con parametro 5, .

Es decir,

P(1 e
¢1 = ( ) = (6,-b) (254)
PO)+P(1) 1+ ™

De la expresion anterior se sigue que:

P(1)=[ " | P(0) (2.55)

En efecto tomando los reciprocos en (2.54), queda

1 _PO)+P1) 1447
¢1 P(l) e(ev_bxl)
ERRRALY tl= (91_/7. y T

¢ PO e

De donde se obtiene (2.55).

En las formulas (2.52), (2.53) y (2.54), aplicando el proceso de (2.55), se obtiene que
P(1)=[ " | P(0)
PQ)=[ " | P(1) (2.56)
P@3)=[e*" | P(2)

3
Ademas, dado que ZP(h) =1, como vamos a ver a continuacién, con algo de algebra, nos queda
h=0

la expresion general del modelo. Las tres igualdades anteriores pueden también ponerse asi:
P(1)=[ " | P(0)
PQ2) =[Py = [ | P(0) (2.57)
P@3)=[ " [P@2) =" ][ ][ | P(0)
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En general,
Phy=|e | P(0) (2.58)

Ademas,
Como P(0)+ P(1)+ P(2)+ P(3) =1, tendremos que

i(ev—b,-r) i(ey—bﬂ i(av—b,n
P(0)+] ™ P(0)+] ™ P(0)+| e™ P(0)=1 (2.59)
0O, que es lo mismo,

DCEBEED YU RIS YOS
PO)| 1+e~ +e™ +e =1 (2.60)

De donde se obtiene que

1
P(0)= , : 3
265 DOk D (6,b)

1+e™ +e™ +e~

(2.61)

Para hacer mas compacta la notacion se define 8, —b, =0, por lo que la expresion (2.61) se puede

escribir como:

PO)=—1 (2.62)
3. 26b)
e’
1=0
Teniendo en cuenta (2.58), nos queda:
i(&v—b,r)
Phy=—— (2.63)
3. 2.0
e’
=0

En general para un item puntuado con m+1 posibles valores, la probabilidad del resultado h (h=0,

1,..., m) en el modelo de Crédito Parcial es:
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h
z(gv _bir )
r=0

e
P(h)y=——F—— (2.64)
m_ > (0,-b,)
er:O
=0

Con 8, —-b, =0.
Esta probabilidad tiene dos interpretaciones: puede entenderse como la probabilidad de que una

persona, con nivel de rasgo & , produzca cualquiera de las m+1 respuestas, o como la proporcion

de personas que respondan determinada opcion del total de personas con nivel de rasgo 6, .

Ejemplo:
Los parametros de un item /i de 4 categorias son b, =-0.5,b,=12, y b,=1.5. Las

probabilidades de puntuar 0, 1, 2 y 3 para una persona con nivel de rasgo € =1, seran:
1

+ e(1+0.5) + e(1+0.5)+(1—1.2) + e(1+0.5)+(1—1.2)+(1—1.5)

0.09

P(O) =+

1409)

0.39

P(]) = =
14 o109 | pH051+(1-12) | ,(1+05)+(1-12)+(1-15)
p(1H09)+(1-12)

PQ2)= =0.32
14 o709 | p(#051+(112) | ,(1+05)+(1-12)+(1-L5)

e(1+0,5)+(1—1,2)+(1—1 .5)

0.20

PG)=-

4 o405 | p(1+05)+(-12) | ,(1+03)+(1-12)+(1-1.5)

3
Cada persona ha de dar una de las 4 respuestas. Por lo tanto ZP(h) =1. La dificultad del item se
h=0

obtiene promediando la dificultad de las categorias, para este item su dificultad es 0.7333.

Procediendo asi para los demés valores de 6, , obtendriamos las funciones de respuesta a las

categorias (FRC), que muestra la siguiente figura:
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Figura 2.21: Funciones de Respuesta de las Categoéricas para
b,=-0.5,b,=12,y b,=1.5

CURVAS DE LAS CATEGORIAS

— P{0}
— P(1)
— P2}

— P(3)

4 3 -2 1 0 1 2 3 4
Habilidad

2.3.3 SIGNIFICADO DE LOS PARAMETROS
El MCP se aplica al modelo de Rasch para la resolucion de cada paso de un problema

determinado. Por tanto, b, puede entenderse como la dificultad del paso “h". En el ejemplo numérico
anterior, b, =—0.5. Las personas con ese nivel de rasgo tienen una probabilidad de 0.5 de no dar

el paso 1 (y puntuar 0 en el item) o darlo (y enfrentarse al segundo paso). Diriamos que es un paso
facil. El nivel de rasgo que han de tener los que den el paso 1 para tener una probabilidad de 0.5 de
no dar el paso 2 (y puntuar 1) o darlo correctamente (y enfrentarse al paso 3), es de 1.2 (pues
b, =1.2); por lo que este paso es dificil; aun lo es més el paso 3, pues b, =1.5. En este ejemplo,
los tres valores de b, estan ordenados de, menor a mayor; pero a diferencia de otros modelos de la

TRI, en este modelo los valores de b, no han de estar necesariamente ordenados. Los pasos

deben estar en secuencia, pues solo se enfrenta uno al paso h si se ha hecho bien el paso h-1, pero
sus dificultades no han de estar ordenadas.

El valor b, es también el punto de corte de las curvas que corresponden a las categorias 2—1y 4.

En efecto, igualando P(2—1) a P(h), tenemos:

hi(‘?*’?/) i“”*bﬂ
e’ =e” (2.65)

De la expresion anterior se sigue que (€ —5,)=0.
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Por tanto, en & =, coinciden ambas curvas. En el ejemplo numérico las personas con & =—-0.5

tienen la misma probabilidad de puntuar 0 6 1. Las personas con #=1.2 tienen la misma
probabilidad de puntuar 1 6 2, y las personas con € =1.5 tienen la misma probabilidad de puntuar 2
63.

Supongamos un item cuyos tres pasos tengan la misma dificultad. En la figura 2.22 los tres valores
de b, hansido -2.

Figura 2.22: Funciones de Respuesta de un item con b, =b,, = b, =2

CURYAS DE LAS CATEGORIAS

— PD)
— P{1)
— P@)

— P@3)

4 3 -2 1 0 1 2 3 4
Habilidad

La figura muestra que las personas con un nivel de rasgo inferior a -2 lo més probable es que
obtenga cero puntos. La probabilidad que obtenga cero puntos es tanto mayor cuanto menor sea
nivel de rasgo. Si tiene un nivel de rasgo inferior a -2 es poco probable de acertar el paso 1, que
resulta dificil para estos sujetos (pues @ < b, =—2). Serd menos probable acertar el paso 1'y fallar
el dos (es decir, puntuar 1); y menos probable acertar el 1, acertar el 2 y fallar el tres (es decir,
puntuar 2); y aun menos acertar los tres pasos (es decir, puntuar 3). La figura 2.22 muestra que,
para las personas con niveles de rasgo menores a -2, las funciones de respuesta se ordenan como
se acaba de indicar. Las personas con nivel superior a -2 lo mas probable es que obtengan tres
puntos. La probabilidad es un tanto mayor cuanto mayor sea su €. Las personas que completen el

paso 1 se enfrentan al paso 2, que es muy facil (pues, 8> b, =-2), por lo que es muy probable
que lo acierten y que se enfrenten en al paso 3, que vuelve a ser muy facil (pues @ >b,=-2)y

sera muy probable que también lo acierten, con lo que su puntuacion en el item serd muy

probablemente 3. En resumen se trataria de un item muy facil, pues las mayorias de las personas
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obtendrian un 3 en este item, dado que las mayorias de las personas tienen niveles de rasgo

mayores a -2 y de estas, la mayoria tendria un 3.

La figura 2.23 muestra las FRCs de dos nuevos items. En cada uno coinciden los tres valores de

b, . Las nuevas FRCs coinciden con la mostrada en la figura 2.22, si bien ahora estan centradas en
0y en 2, que son valores de b, comunes. Podemos también comprobar que las cuatro curvas se

cruzan en dichos valores. El item de la izquierda tendria dificultad media y el de la derecha dificultad

alta.
Figura 2.23: FRCs de dos items
ltem1: b,=b,=5b,=0
ltem2: b, =b,, =b,;, =2
I
ftem 1 CURVAS DE LAS CATEGORIAS ftem 2
09 09
Prob. Prob.
0.7 0.7 — P(D)
05 0.5 —P)
03 0.3 — )
0.1 01 —P3)
4 3 -2 4 0 1 2 3 4 4 3 -2 1 0 1 2 3 4
Habilidad Habilidad

En la siguiente figura se muestra la importancia del orden de los valores de b, en dos items.

Figura 2.24: FRCs de dos items
ftem1: b, =2, b, =0, b, =2
ftem 2: b, =2, b, =0, b, =-2

|
item 1 CURVYAS DE LAS CATEGORIAS item 2
0.9 09
Prob. Prob.
0.7 07 P(0)
0.5 0.5 W — P(1)
0.3 0.3 — PR
04 0.1 — P(3)
4 -3 -2 1 0 1 2 3 4 4 -3 -2 1 0 1 2 3 4
Habilidad Habilidad
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En el grafico de la izquierda de la figura 2.24 tenemos los valores de b, =-2, b, =0, b, =2 de

las FRCs los cuales estan ordenados de menor a mayor dificultad. En este caso, las cuatro

categorias son méximamente probables para ciertos rangos de . En concreto, para 6 <b, =-2,
la categoria mas probable es la 0. Para b, =—2<60<0=5,, la mas probable es la 1. Para
b,=0<0<2=b,, lamas probable es la 2. Para >2=5,,, la mas probable es la 3. Cuando
los valores de b, no estan ordenados de menor a mayor dificultad, hay categorias que no son

méximamente probables para ningun valor de 6. En la misma figura 2.24, el gréfico de la derecha,

con valores b, =2, b,=0, b, =-2, las FRCs de las categorias 1 y 2 no son maximamente

probables para ningun valor de 4.

Si cambiamos el parametro -2 por -0.5, la figura 2.25 muestra que la curva de la primera categoria
se desplaza a la derecha, indicando que aumenta la probabilidad de obtener la puntuacion 0 en el
item y que disminuye la probabilidad de obtener 1, 2 y 3, muy especialmente la primera. Notese que

pasar de -2 a -0.5 supone incrementar la dificultad de este primer paso. Cuando el pardmetro b, del

primer paso es -2, cabe esperar que casi todos los sujetos den el primer paso y que solo la mitad de
los que lo han dado den también el segundo (5 =0) quedando entonces muchos sujetos con
calificacion de 1 en el item. Sin embargo, cuando aumentamos el pardmetro —0.5, son mucho
menos los que dan el primer paso, por lo que seran también mucho menos los que queden con la
calificacion de 1.

Figura 2.25: FRCs de Dos items
ltem1: b, =-2, b, =0 y b =2
ltem 2: b, =—0.5, b, =0 y b, =2

T
ot CURVAS DE LAS CATEGORIAS ftem 2

09 0.9

Prob. Prob.
07 07 -~
05 0.5 — P(1)
03 03 — r)
01 0.1 —P3)

+ 3 2 1 0 1 2 3 4 4 3 -2 14 0 1 2 3 4
Habilidad Habilidad
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2.3.4 FUNCION DE INFORMACION (Fl)

La funcién de informacion del item nos dice cuanto ayuda el item a estimar cada nivel de
rasgo. Por lo tanto, se interpreta un item si consideramos simultaneamente sus FRCs'y su Fl.
Siguiendo la definicion expuesta en la seccion 2.2.8 del tema del modelo dicotomico de Rasch, se

llega a que la funcion de informacion de un item i es:

[P'()]
1,(0)= Z (2.66)
m  P(h)
En esta expresién, P’ es la primera derivada de P, donde P viene dada por (2.64). La expresion que

resulta al calcular la funcion de informacion de dicho modelo es:

e h) e — > le™
m h=0 h=0
1,(0)=> : : (2.67)
h=0 m Z(&V b,)
er:(]
=0
Las figuras (2.26) y (2.27) muestran las FRCs y la Fls de dos items:
Figura 2.26: FRCs y Fl de un item con b, =—2 y b, =4
CURVAS DE LAS CATEGDRIAS FUNCION DE INFORMACION
05
09
Prob. 04
07 =] -
‘g 03 °O)
05 § —P(1)
o 0.2
0.3 R — P2
0.1
0.1 —
-4 -3 -2 o 1 2 3 4 —li -3 2 -1| I] 1 2 3 4
Habilidad Habilidad
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Figura 2.27: FRCs y FI de un item con b, =—2 y b,, =0

CURVAS DE LAS CATEGORIAS FUNCION DE INFORMACION
0.5
0.9
Prob. 04
07 RS
: E — P
g 0.3 ©
0.5 —or
=]
| 02 M
0.3 — P2
0.1
01 —
4 3 -2 1 0 1 2 3 4 4 3 -2 1 0 1 2 3 4
Habilidad Habilidad

Las figuras muestran que la informacion se acumula en los niveles de rasgo proximos a los valores

de b, . Sin embargo, la relacion entre dichos valores y donde ocurre la informacion maxima depende
de varias caracteristicas de dichos valores de b, como:

1. Elrango o diferencia entre el valor mayor y menor de b,

2. Del nimero de valores de b, que no estan ordenados secuencialmente, y

3. De la diferencia entre estos valores b, .

2.3.5 ESTIMACION DE PARAMETROS PARA EL MODELO POLITOMICO DE RASCH

Como se ha mencionado anteriormente, el MCP es un modelo politomico de Rasch; sin
embargo en los trabajos realizados por George Rasch (1961), describe una generalizacion del
modelo politdmico con pardmetros unidimensionales tanto para los sujetos e items, el cual la
principal justificacion es la separabilidad de los parametross. A partir de la expresion (2.64),
podemos observar que el modelo MCP puede ser llevado al modelo descrito por Rasch (2.68). Por lo
tanto, para poder estimar los pardmetros de los sujetos e items, se trabajaré con la expresion
general descrita por Rasch y de esta manera se obtendra una forma general de estimar los
parametros de los sujetos e items. El modelo politomico de Rasch se observa en la siguiente

expresion:

3 Si el lector esta interesado en obtener mayor informacion en cuanto a la estimacion de los parametros y otros modelos
puede consultar el libro “RASCH MODELS, foundations, recent developments and applications”, afio 1995.
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e(“’ﬁﬁﬂih)
P(X, =h)=—

m
Z o6 B) (2.68)
[=0

donde
h : es la respuesta observada en la categoria h para el sujeto v en el item /.

B, es el parametro de dificultad del item i en la categoria h
6, : el parametro de habilidad del sujeto v

w: nos indica los pesos de las categorias (este generalmente es fijado por el disefiador del test)

Generalmente los pesos de las categorias (w) son fijados por el disefiador del test, pero esto no
impide que también puedan ser estimados mediante el método de maxima verosimilitud. Es evidente
que la expresion (2.64) puede llevarse a la forma del modelo descrito por Rasch en la expresion
anterior. Observamos que el numerador de la expresion (2.68) se encuentra en funcion de la
categoria que ha sido escogida por el sujeto en un item determinado, y el denominador es la suma

de todas las alternativas del item (al igual que la expresion 2.64).

Ademas Rasch sugiere que para la estimacion de los pardmetros de los items se utilice el método de
méxima verosimilitud condicional (CML) condicionado a los parametros individuales de los sujetos
6,y para la estimacion de los parametros de los sujetos se puede hacer mediante el método de
maxima verosimilitud; estos dos métodos se complementan con la aplicaciéon del algoritmo de

Newton-Raphson.

A continuacion se presenta el procedimiento para la estimacion de los parametros de los sujetos y
seguidamente se presenta el método propuesto por Rasch para la estimacion de los parametros de

los items.
2.3.5.1 Estimacién de los Parametros de los Sujetos del Modelo Politomico de Rasch

Asumiendo independencia local para la expresion (2.68), tenemos que la funcion de maxima

verosimilitud es:
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L=TTTTT 0™

v=l i=l h=0
donde

n :Numero de sujetos
k : Numero de items

m : Méaxima opcion en el item

Al aplicar logaritmo natural nos da la siguiente expresion:

2= (x,)[In(E,)]

v=l i=l h=0

Derivando la expresion anterior con respecto a 6, tenemos:

La expresion para la derivada de % esta dada por:

v

(W,0,+Bi)
OP, _ 0 | _e™™ ™
m
86, 0.\ 3 s

/=0

m m
e(w;ﬂn +Bin) [(Wh )z e(w/ﬂﬁﬂ,v/) _ Z (Wl )e(w/@wﬁ,-/) j|
anih =0 1=0

50" (ie(wﬂv*ﬂu)j2

=0

(2.69)

(2.70)

(2.71)

(2.72)
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Ahora:

m m
e+ Bi) |:(Wh )Z e Thi _ Z (Wl)e(wﬂv+ﬁ,,)j|
=0 =0

€(W/'9V +Bin)

m 2
_— Z e(“’ﬂv*ﬂi/)
> et = (2.73)
=0

m m
o, 0,+p;
X, |:(Wh)ze(wl W Bi) Z(Wl)e(wx +ﬂ/)}
=0

/=0

m
v i=1 h=0 [ze(wze\;*ﬁﬂ)J
=0

OlnL & i X
i h=0

Igualando a cero (2.73) se tiene la siguiente ecuacion normal:

U m
xvih |:(Wh )Z e(Wleerﬁil) _ z (Wl )e(WIHVJr:HiI) :|
1=0 1=0

m
v i=1 h=0 [Ze(WIHV+IBiI)J
1=0

=0 ;v:1,2,...,n (2.74)

Observamos que para la estimacion de los pardmetros de los sujetos resulta muy dificil obtener
expresiones explicitas para los estimadores de los sujetos, por lo tanto el algoritmo de Newton-

Rapshon es una opcién numérica para la obtencion de los estimadores.

Basandonos en la expresion (2.38) para el caso de datos dicotdmicos, tenemos la siguiente

expresion:
2
élnL: OolnL N o°'InL (9\)_0\?)
00, 00, 20 0 06°
v > Bin Ve, s
-1
(2.75)
2
6’V=(9v0— olnL GzlnL
OO lop s Vol g

o’InL
2

De la expresion (2.74) se encontrara , de la siguiente manera:

0 40
0, - Bin
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N (w6, +8;) _ N (w0,+By)
P {alnl} 5 i m | Kvin ((Wh);e Z(Wl)e j

/=0
= 2.76)
00| 06, | a6 |54 ( i (WM)J (
e 1%y il
Obteniendo:
2 koo | x, A)(B)—(A)(C)— A)(B)+(B)’
GRLYANE £ [ (w,)(A(B) — (AX ) (W, )(A)(B)+(B)’ | 21
00, 0 R i=1 h=0 (A)
Donde
— i e(W/9v+ﬁi/)j
=0
B = Z(Wz)e(w’6”+ﬂ”)j
=0
C = Z (w, )2e(w,0v+ﬁ,-,)j
1=0
Finalmente la estimacion de los parametros para los sujetos se obtiene de la siguiente ecuacion:
. X,;, ((Wh)ze(Wl9V+ﬁil) _ Z(w/)e(wzeﬁ'ﬁi/)j
zz /=0 /=0
i=1 k=1 (i e(Wﬂﬁﬂg)j
0,=0 - - -~ 2.78)

(4)°

Donde A, B, y C son los mismos descritos en la expresion (2.77).

T L 2 [, [n)(A)B)— (AXC)— (o, XANB) + (BY:
» { [ ]}

2.3.5.2 Estimacion de Parametros de los ftems del Modelo Politémico de Rasch
Para estimar los pardmetros de los items partiremos de la expresion (2.68). Observamos
que el denominador no depende de las respuestas observadas h, lo que significa que es solo una

funcion de del vector S, =(B,,.... 5,,) ¥ 6, . Por lo tanto podemos poner:
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m

Ze ) (2.79)

1=0
Conviene escribir las respuestas reales para el individuo S, como la seleccion del vector

(x,;05---X,;,), donde x , =1, sila respuesta es h, y 0 en el caso contrario. Por la independencia

vim
local tenemos que la funcion de verosimilitud es:
e Xyih (Wh ih )

L= HHH ﬁ) (2.80)

v=l i=1 h=

Al aplicar el logaritmo natural tenemos el siguiente resultado:

L= Y S 000+ A5, -3 YO, 5)

v=l i=l k=1 v=l i=l

InL= Z@thx +ZZﬂ,h ,h—zzlnc( ,5)

i=1 h=0 v=1 i=l

(2.81)

Donde

k n
Xon = vaih Y Xin = vaih
i=1 v=1

Asi, acorde a los resultados estandar para la familia exponencial, la puntuacion

m
S

h=0
Es un estadistico minimal suficiente para &, . Similarmente, los totales del item x, son minimal
suficientes para los parametros de los items S, . Los estimadores de maxima verosimilitud son

obtenidos como la solucién simultanea de las ecuaciones (2.82) y (2.83),

r,=E[R ], para v=12,..,n (2.82)
Con
R =Y WX,
=0
y
X, :E[Xih], parai=1,2,...k; h=0,1,2,...m (2.83)
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Andersen (1970), demuestra que los estimadores de maxima verosimilitud para los parametros de
los items son inconsistentes cuando n es grande y k y m son fijos.

Como una alternativa Rasch sugiere la estimacion de los parametros de los items por medio del
método de méaxima verosimilitud condicional (CML), donde la condicién es con respecto a los
estadisticos suficientes para los parametros individuales 6,,6,,...,6,; bajo esta condicion los

estimadores CML son consistentes.
La distribucion condicional de la matriz {X ih} ,i=12,...k;h=0,1,2,....m, dado los estadisticos
minimal suficiente #,...r, para 6,,6,,...,6, es nuevamente de la familia exponencial. Los totales de

los items son suficientes para £ también en este modelo condicional. Por lo tanto, los estimadores

de CLM son (por la teoria de la familia exponencial estandar) obtenidas como soluciones de las

ecuaciones:

= E[Xih /rl,...rn], parai=1,2,...k;h=0,1,2,....m (2.84)

donde los valores medios E[.../rl,...r] referidos a la distribucién condicional dada las

puntuaciones r,...r,

La derivacion de estas ecuaciones es simple. Puesto que,

Xy = Z X
=l

Solo necesitamos derivar los valores medios de X

vih

dada la puntuacion individual r, . La

probabilidad conjunta de {X,},para i=1,....k y h=0,...,m,es

f(xv10" vkm) P(X nlO""X km :kam)

F(Gporemni) = f[ﬁ[ 0] 9, ) 285

i=0 h=0

[rvgv +Ziﬂihxv[h] ﬁ

f(xVIO""’ ‘kam) =e o C_l(ev’ ﬂz)
i=1
k. m
Por lo tanto, la probabilidad marginal de la puntuacion r, = Zthxw.h es:
i=l h=0

k

f(r)= e”)ze[’”’ ]Hc_l(%ﬂi) (2.86)
i=1

(rv)
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donde (r,) es sobre todos los patrones factibles de respuesta {xwh} para los cuales el puntaje es

r, . La suma en (2.86) es denotada por:

(ZZﬂzhxvzh)
Y, (B)=D e " (2.87)
(rv)
definiéndolo asi, la funcién y, la probabilidad condicional de las respuestas (x,,,,...,x,,,), dado ,
para el individuo S, es obtenida de (2.85) y (2.86) como:
ZZﬂihxw‘h
e i=l h=0
f(xvl03 Vkm /rv) T — (288)
7. (P)
De esta expresion se sigue inmediatamente que:
[Ziﬂjhxvjh]
e J#i h=0
P(X,, =1/r)=ePm & (2.89)
7. (B)

La expresion (2.88) se define sobre todos los patrones de respuesta {xw.h} para la cual la puntuacion

esr Yy x, =1, obviamente, si x,, =1, la puntuacién es » —w, en los faltantes k£ —1 items. Asi

tenemos un resultado importante:

(i)
POX, =1/ )= e Lo P) (2.90)
vih v

7. (B)

donde "’ es la medida de la funcion y omitiendo el item I, . Es claro que:

E[X,/K,..r,] :iE[XW.h =1/r]
" (B (2.91)

7
E|X, /7",..., (ﬂ"’) Srow M
[ dh '] Zr: 7, (ﬂ)
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donde n, es el numero de individuos con 7, =, y consecuentemente las ecuaciones CML son:

()
(ﬁh) V SR TWy M
Z y, (B PEIT

Es importante notar que (2.92) ha sido derivado sin asumir ninguna estructura en la matriz { ,B,.h} de

vk yh=0,...m (2.92)

los pardmetros del item y solo asumiendo que la puntuacion categoricas son conocidas. Esto
explica, que para muchos modelos politomicos la estimacion de los parametros de los items se

haga a través del método de méxima verosimilitud condicional.

Ahora, aplicando logaritmo natural a la expresion (2.92), se tiene:

7/:)—»1/ (ll )
1 ih ih 1 r — 5,
nx‘l —ﬂ +1n Er n ( )

Inx,—fB,-In> n Vs W(;f )

(2.93)

Asi
F,(B)=In(x,)-pB,-G,(B)=0 (2.94)
72 ()

»

, por otra parte, observemos que:

donde G,,(B)=In> n,

ﬁﬂk(ﬂ%}

Ehw")zﬁh(ﬂ”){ﬁ"‘ﬂoj{ o,

| (2.95)
[ F,.(B)-F, (ﬂ°)]{m} =[p -p]

finalmente el procedimiento de Newton-Rapshon es basado en el algoritmo:

=P +[E,(B)-F, (ﬂ(’)]{%} (2.96)

donde S’y B" son vectores de estimadores obtenidos en iteraciones 0 y », respectivamente.

La estimacion de los parametros de los items para el modelo politémico de Rasch es diferente en
comparacion al modelo de de Rasch dicotomico, debido a que el parametro de dificultad puede
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descomponerse en los parametros de dificultad de las categorias. La mayoria de programas para el
analisis de Rasch utilizan el método de maxima verosimilitud condicional para los parametros de los

items y el método de maxima verosimilitud para la estimacion de los parametros de los sujetos.

Ejemplo de Simulacion:

Supongamos que se ha examinado a un grupo con un test de 4 items, las respuestas
obtenidas del test son politomicas (0, 1, y 2), donde la categoria 0 nos indica una respuesta
incorrecta, 1 nos indica parcialmente correcta, y 2 nos indica una respuesta correcta. Quedando una
matriz de datos 10X4.

Tabla 2.11: Resultados del Test

items

items Sujetos

-
N
w
N

Sujeto 1
Sujeto 2
Sujeto 3
Sujeto 4
Sujeto 5
Sujeto 6
Sujeto 7
Sujeto 8
Sujeto 9
Sujeto 10 1 0 1 2
Para estimar los parametros de los sujetos e items se utilizara el programa BIGSTEPS, el cual nos

N[ |o=|a|a|N|=|o
N N |o|=|o|lolon|=
olo|dv|N|[m|a|alon
s N |moNvN(N |2 |

proporciona el escalograma de Guttman donde podemos apreciar el ordenamiento de los sujetos e
items. Los resultados los podemos observar en la tabla 2.12.

Tabla 2.12: Escalograma de Guttman

; items
Sujetos 2111213
Sujeto 3 212101
Sujeto 8 2111210
Sujeto 9 1121210
Sujeto 1 11012
Sujeto 2 1 11210
Sujeto 4 2111011
Sujeto 5 1 11210
Sujeto 6 O 11112

Sujeto10 [ 2 |1 ] 0 | 1
Sujeto 7 1]1]0]0] 2
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El escalograma nos da una primera apreciacion acerca de qué sujetos y qué items son los mas
dificiles y los mas faciles. También, como se mencion6é para el modelo de Rasch para items
dicotomicos, es el primer paso para obtener los valores de las estimaciones iniciales.

Las estimaciones que se obtienen para los items y sujetos mediante el programa BIGSTEPS se

presentan en las siguientes tablas:

Tabla 2.13: Estimaciones de los Parametros de las Categorias e items

Dificultad y error estandar del paso Dificultad y
(b)) error
Categorias items estandar
. del item
0 1 2 *k
()
3 X 0.40 (0.66) 0.19 (0.70) 0.29 (0.39)
1 X -0.99 (0.80) 1.28 (0.80) 0.14 (0.51)
2 X 0.80 (0.66) -0.52 (0.66) 0.14 (0.36)
4 X -1.53 (1.06) 0.38 (0.65) -0.57 (0.50)

*: en este paso no se encuentra ningun valor debido a que no existe dificultad en fallar el paso 0.
** los estimadores de los parametros de los items son obtenidos promediando los estimadores de la
dificultad de los pasos.

Tabla 2.14: Medida de los Estudiantes

Medida y
error
Sujetos | estandar de
la habilidad
(6,)
Sujeto 3 | 0.50 (0.68)
Sujeto 8 | 0.50 (0.68)
Sujeto9 | 0.50 (0.68)
Sujeto 1| 0.05 (0.67)
Sujeto 2 | 0.05 (0.67)

(0.67)

(0.67)

(0.67)

(0.67)

Sujeto4 | 0.05(0.67
Sujeto 5 | 0.05(0.67
Sujeto 6 | 0.05 (0.67
Sujeto 10 | 0.05 (0.67
Sujeto 7 [ -0.41(0.71)

En la tabla 2.13 podemos observar la dificultad de cada paso en las categorias junto con su
desviacion estandar en el paréntesis. Cada item tiene 2 pasos ya que se cuenta con tres categorias,

ademas en la ultima columna se presenta la dificultad del item en general el cual es el promedio de
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todas las dificultades de los pasos que comprende el item. En la tabla 2.14 se presenta la medida de
cada sujeto. Estas estimaciones se han obtenido mediante el programa BIGSTEPS el cual ha
aplicado el método de maxima verosimilitud condicional para los items y el método de maxima

verosimilitud para los estudiantes.

Podemos observar que el item 3 es el de mayor dificultad entre los cuatro items con medida 0.29,
mientras que el item mas facil es el item 4 con una medida de -0.57. Sin embargo, los sujetos que
estan mas aptos para contestar todos los items son Sujeto 3, 8 y 9. Mientras que los sujetos 1, 2, 4,
5y 6, solo estan aptos a contestar el item 4 el cual tiene menor medida. Mientras que el sujeto 7 que

tiene la menor medida, solo podria esperarse que llegue hasta el paso 1 de los items 1y 4.

En cuanto a los pasos que presenta cada item podemos ver que en el item 3 el paso mas dificil es el
paso 1, con lo cual estamos diciendo que la mayoria de estudiantes puntuaria 0, aquellos
estudiantes que logren pasar el paso 1, se enfrentarian al paso 2 que tiene menor dificultad. En el
item 1 podemos observar que la mayoria de estudiantes podrian llegar hasta el paso 1, sin embargo
es muy dificil que la mayor parte de los estudiantes logre una puntuacién de 2 ya que la dificultad del
paso 2 es bastante alta (1.28). En el item 2, observamos que el paso mas dificil es el 1, una vez
superado este paso los sujetos se enfrentarian al paso 2 que tiene un menor nivel de dificultad, por
lo tanto, se espera que los sujetos que superen el paso 1, responderan correctamente el item. Por
ultimo, en el item 4, los estudiantes obtendrian una puntuacion de 1, ya que el paso 1 no presenta

mayor dificultad y donde tendrian problemas es en el paso 2.

2.4 IMPORTANCIA DE USAR EL MODELO DE RASCH

En primer lugar conviene aclarar que el modelo clasico mide a los items con un esquema
frecuentista de los resultados observados y no a través de una curva caracteristica, por lo que la
discriminacion no es funcion de la pendiente de la curva si no en el conteo de respuestas correctas e
incorrectas. Por ello no se puede garantizar que los criterios empleados en la teoria clasica brindan

resultados similares a los que emite el modelo de Rasch.
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Cuando un item no se comporta de manera adecuada (monotonamente creciente) se sabe que no
se cumplen las hipotesis del modelo de Rasch.
1. Unidimensionalidad (posiblemente esté midiendo mas de un solo rasgo).

2. Orden e inclusividad (posiblemente el item no tiene validez de contenido).

A esto se agrega:
1. Posibilidad de respuestas al azar.

2. Influencia externas de respuestas.

Por otra parte, estas hipdtesis no pueden ser verificadas por los métodos de la TCT.

2.4.1 VENTAJAS PRINCIPALES DEL MODELO DE RASCH RESPECTO A LA TCT
El modelo de Rasch, de entre los posibles modelos de la TRI, se destaca por tener las
siguientes ventajas como se muestra en la siguiente figura:

Figura 2.22: Ventajas del Modelo de Rasch

|}»-Iedi|:1'-éun Conjunta |
Ventajas del Objetividad Especifica
Modelo de Rasch |Pmpiedades de Intervalo |

|E5pe::1'ﬂn:idad del error tipico de medida

Medicion Conjunta: significa que los parametros de las personas y los items se expresan en las
mismas unidades y se localizan en el mismo continuo. En primer lugar esta propiedad confiere al
modelo de Rasch un caracter mas realista que el de la TCT, puesto que no es razonable mantener el
supuesto de invarianza de los items: es obvio que no todos los items miden la misma cantidad del
constructo. En segundo lugar, esta caracteristica permite medir la interaccién entre las personas y
los items. En consecuencia, la interpretacion de las puntuaciones no se fundamenta en normas de
grupo, sino en la identificacion de los items que las personas tienen una alta o baja probabilidad de
resolver correctamente. Esta caracteristica dota al modelo de Rasch con una gran riqueza

diagndstica.
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Objetividad especifica: una medida solo puede ser considerada vélida y generalizable si no
depende de las condiciones especificas con que ha sido obtenida. Es decir, la diferencia entre dos
personas en un atributo no debe depender de los items especificos con los que sea estimada.
Igualmente, la diferencia entre dos items no debe depender de las personas especificas que se
utilicen para cuantificarla. Esta propiedad fue denominada objetividad especifica por Rasch (1977).
Supdngase que dos personas de distinto nivel contestan al mismo item. De acuerdo con la

ecuacion (2.7):

In[R(6)/1-R(6)]=6,-b, y In[P(6,)/1-F(6,)]=6,-b,
La diferencia entre ambas personas sera igual a:
In(B(6)/1-B(6)~In(B(6,) /1~ B(6,)) = (6, ~b) ~ (6, ~b) = 6,6,
De forma similar, si la misma persona contesta a dos items de diferente dificultad:
In(R(6,)/1-F(0,)=6,~b, y In(B(6,)/1-P(6,) =6, b,
La diferencia en dificultad de ambos items seré igual a:
In(R(6,)/1-F(6,)~In(R(6,)/1-F(6,)) =(6, ~b)—(6, —b,) = b, b,

En consecuencia si los datos se ajustan al modelo, las comparaciones entre personas son
independientes de los items administrados y las estimaciones de los pardmetros de los items no
estaran influenciadas por la distribuciéon de la muestra que se usa para la calibracion. Hay que
recordar que en la TCT las puntuaciones de las personas dependen de los items administrados y la
dificultad de los items puede variar entre grupos de personas. En la propiedad de objetividad
especifica se fundamentan aplicaciones psicométricas muy importantes como la equiparacion de
puntuaciones obtenidas con distintos test, la construccion de bancos de items y los test adaptados al

sujeto.
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Propiedades de Intervalo: es importante notar que la interpretacion de las diferencias en la escala
es la misma a lo largo del atributo medido. Es decir, a diferencias iguales entre un sujeto y un item le
corresponden probabilidades idénticas de una respuesta correcta. Por ello, la escala logit tiene
propiedades de intervalo. Por el contrario, en la TCT las puntuaciones son casi siempre ordinales. La
métrica de intervalar es de gran importancia, puesto que es una condicion necesaria para usar con
rigor los analisis paramétricos mas frecuentemente empleados en las ciencias sociales (anélisis de
varianza, regresion, etc.) y, ademas, garantiza la invarianza de las puntuaciones diferenciales a lo

largo del continuo.

Especificidad del error tipico de medida: |a objetividad especifica no implica que la precision de
las estimaciones de los pardmetros sea similar en distintos conjuntos de items y de personas. Si los
items son faciles, se estimaran con mas precision los parametros de los sujetos de bajo nivel. De
forma similar, si los sujetos son de alto nivel, se estimaran con mayor precision los pardmetros de los
items dificiles. En la TCT, se supone que los test miden con la misma fiabilidad en todas las regiones
de la variable. El modelo de Rasch no asume este supuesto tan poco verosimil. Permite por el
contrario: i) Cuantificar la cantidad de informacién con la que se mide en cada punto de la dimension
y i) Seleccionar los items que permiten incrementar la informacién en regiones del atributo

previamente especificadas.
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3.1 INTRODUCCION

Los modelos de Rasch son modelos que nos sirven para obtener mediciones que no
varien en funcion del instrumento utilizado, disponer de instrumentos de medida que no
dependan de los objetos medidos, es decir, que sean invariantes respecto a los sujetos
evaluados. En la actualidad los modelos de Rasch estan siendo ampliamente utilizados en
paises desarrollados como: EE.UU., Chile, Argentina, Dinamarca, etc. Con el fin de poder
obtener estimaciones del nivel de habilidad de los sujetos en una determinada area y al mismo
tiempo conocer las propiedades bésicas de los items que son aplicados. Estos modelos
generalmente son aplicados en el campo de la educacion, sin embargo, en la actualidad paises
como: Espana y Brasil estan aplicando el modelo de Rasch en el &rea de la economia y la salud

respectivamente.

En este capitulo se hara una aplicacion del modelo politomico de Rasch, méas conocido como el
modelo de Crédito Parcial, asi como también, una aplicacién del modelo dicotomico. La
aplicacion del modelo politomico se debe a que la base de datos con que disponemos ha sido
categorizada ordenadamente, donde un estudiante con una puntuacién de 2 en un item

determinado tuvo que haber superado los pasos 0 y 1 del mismo item.

Para realizar dicha aplicacion, se dispone de una base de datos con las notas por cada problema
o item del primer parcial de matematica |, afio 2006, que fue impartida por docentes de la
Escuela de Matematica, de la Facultad de Ciencias Naturales y Matematica de la Universidad de
El Salvador. Los items del primer parcial de matematica | tratan de conceptos basicos como:
propiedades numéricas, propiedades algebraicas, factoreo, etc. Para realizar dicha aplicacion se
han categorizado las notas, de tal manera que la categoria mas baja indique un nivel minimo de
conocimientos de los sujetos y la mas alta indica un buen nivel de conocimientos de los sujetos,
para resolver el problema. Asimismo se dispone de los resultados del Test de Nuevo Ingreso,

UES, 2007, donde se hara la aplicacion del modelo dicotomico de Rasch.

En los capitulos anteriores hemos estudiado algunas limitaciones que obtenemos con la
aplicacion de la TCT, entre ellas la dependencia que existe entre el test y los sujetos, y el estudio
global que se hace con respecto al test. Con la aplicacion del modelo de Rasch politémico se
trata de resolver esta situacion; obtener medidas que sean independientes del instrumento de
medida y de los sujetos. Ademas ver si en realidad con el test aplicado se esta midiendo el
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objetivo que se persigue con esta evaluacion (evaluar el nivel de habilidad de los estudiantes en

conceptos basicos de matematica).

Para esta aplicacion se hara uso el programa BIGSTEPS v. 2.82 el cual es una version libre que

puede ser descargado directamente de Internet en http.//www.winsteps.com y que esta disefiado

especialmente para el analisis de Rasch. Este programa trabaja en un entorno de MS-DOS y los

resultados nos los brinda en un procesador Word.

De esta manera los objetivos que se pretenden lograr con dicha aplicacion son:

Objetivo general.

1 Realizar una aplicacion de la “Teoria de respuesta al item y Modelos de Rasch’, con las

notas obtenidas en cada problema por cada estudiante que curso la asignatura de
Matematica |, en el ciclo |, 2006. Asimismo con los resultados del Test de Nuevo
Ingreso, UES 2007.

Este objetivo general se desagrega en los siguientes objetivos especificos:

v

Obtener una estimacion de la medida (habilidad sobre los fundamentos basicos de
matematica) de cada estudiante sometido a la prueba. De esta manera podemos
observar qué estudiantes tienen o han adquirido buenas bases acerca de los

fundamentos basicos de matematica.

Obtener una estimacion de la medida o calibracion de los items. Se mostrara que items
son los mas faciles o los mas dificiles con el objeto de ser eliminados o modificado para

futuras evaluaciones.

Determinar probabilidades de acierto de acuerdo con el nivel de habilidad presentado
por cada estudiante, asi como también se valorara si el test esta acorde al nivel de

conocimiento de dichos estudiantes.

Obtener estadisticos de ajuste con el fin de conocer que tanto se ajustan los datos al

modelo de Rasch.

Realizar un analisis acerca de las tablas y gréaficas que el programa BIGSTEPS nos

proporciona.
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3.2 DESCRIPCION DEL SOFTWARE A UTILIZAR
(Programa BIGSTEPS version 2.82)

El célculo de la medida, de la calibracién y de los valores de ajuste se realiza por medio
de la computadora siguiendo los esquemas presentados hasta aqui. Se requiere de una

computadora ya que la cantidad de operaciones se resuelven excesivamente rapidas.

BIGSTEPS es un programa creado por John M. Linacre y Benjamin D. Wright (1998) para el
analisis de Rasch. La capacidad de trabajo del programa es de 32,000 personas y 3,000 items
por lo que el tiempo de ejecucion del procesamiento de los datos dependera del espacio y la
capacidad del microprocesador de la computadora. El esquema de trabajo de este programa se
muestra en la siguiente figura:

Figura 3.1: Flujo de Trabajo Usado por BIGSTEPS

BIGSTEPS -
Control de instrucciones Archivo de Control
&INST
Significado de las \ TFILE="..
etiquetas de los items ITEM1=...
Ml= ...
Entrada de datos de las &END Procesador Word

observaciones : .
(Etiqueta de nombre de los items) Editor de Texto

END NAMES

Base de datos
datos

Guarda como texto en MS-Dos o
en ASCI

Ejecutar el programa

BIGSTEPS
\

Pagquete estadistico
Reporte de procedimiento

'

Salida de reportes
en
Procesador Word

El programa BIGSTEPS esta basado en MS-DOS por lo que en principio puede ser un poco
tedioso su uso, ya que se necesitan definir los comandos para procesar los datos. Este programa

implementa la formulacion de Rasch por medio de versiones modificadas de algoritmos, para la

133



Capitulo Ill: Aplicacion del Modelo de Rasch

estimacion de los parametros, como PROX y UCON. Existen varios algoritmos que hacen el
calculo de los parametros descriptivos de los items y las personas. Tratdndose de diferentes
métodos, ocurre que se puede llegar a valores diferentes para la calibracién y para la medida. El
programa BIGSTEPS comienza por una estimacion central para cada medida de la persona,
calibracion del item, a menos que ésta sea predeterminada por el analista. Aunque no hay una
normalizacién de estos métodos, el programa BIGSTEPS, por una parte, utiliza una version
interactiva del algoritmo PROX (aproximacién normal) el cual permite obtener estimadores
iniciales bajo la hipotesis de que los items y las personas se distribuyen normalmente a la vez es

usado para alcanzar una convergencia del patron de los datos.

Por otra parte, el programa también utiliza el algoritmo UCON el cual se utiliza, generalmente,
para refinar o mejorar los resultados obtenidos con PROX, ademas para obtener estimaciones
mas exactas, de los errores estandar y de los estadisticos de ajuste (OUTFIT: ajuste externo e
INFIT: ajuste interno). En este algoritmo no se hace hipotesis alguna sobre la distribucion de los
items o de las personas, por lo que pueden distribuirse en forma no normal. La implementacion
del UCON (maxima verosimilitud condicional, méaxima verosimilitud conjunta) es un método

usado correspondientemente con el método de Newton-Raphson para mejorar las estimaciones.

En definitiva el programa BIGSTEPS esta disefiado para construir medidas de Rasch para las
respuestas de un conjunto de personas a un conjunto de items. Las respuestas pueden estar
gravadas como letras o numeros y cada respuesta gravada puede ser de uno o dos caracteres.
Los caracteres alfanuméricos, no disefiados como respuestas legitimas, son tratados como

LA ]

datos ausentes. Las respuestas a un item puede ser dicotomicas (“bueno’/’'malo”, “si’/’no”), o
pueden ser en escala de grado (‘bueno”/’mejor’/"gustar”, “no estar de acuerdo’/’neutro”/"estar de
acuerdo”) o tener créditos parciales u otra estructura jerarquica. Los items pueden ser agrupados

en conjunto o en subconjuntos de uno 0 mas items que comparten una estructura de respuesta.

Las salidas del programa consisten en una variedad de graficos y de tablas adecuados para la
importacién a reportes escritos. Los estadisticos también pueden ser escritos en archivos de
datos para la importacion a otro software. Los estadisticos de ajuste (INFIT y OUTFIT) son
reportados como la medias de cuadrados residuales, que tienen una aproximacién a la

distribucién Chi-cuadrado, estos son también reportados en forma normal estandar (0,1).
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3.2.1 ARCHIVO DE CONTROL: ORDENES SINTACTICAS BASICAS

Para el procesamiento de los datos hay que crear un archivo de control, éste es

elaborado en un editor de texto como Worpad o Bloc de Notas, donde se especifica el numero de

items, numero de sujetos, la posicion de columna donde comienza la informacién de los items y

etiquetas, el titulo del trabajo, estructura de los datos, etc. Asi mismo, se especifica la ubicacion

de los datos (en caso que los datos no se encuentren en el mismo archivo de control), y el

nombre de los archivos donde se van a enviar los resultados (datos de salida). La figura 3.2 nos

muestra claramente las partes que consta un archivo de control.

Figura 3.2: Estructura del Archivo de Control para la Presente Aplicacion

’

’

0
1
2
3
4
5

*

Este archivo se llama TESIS.TXT

&INST

; inicio de o6rdenes

Formato de entrada de datos

TITLE='TESIS'

NI=7

ITEM1=1

NAME1=9

XWIDE=1
NAMLEM=30

NAMLMP=20

MUCON=10

CODES=012345
CFILE=*

Deficiente
Necesita Mejorar
Regular
Suficiente

Muy Bueno

Excelente

; Nombre que contendrd el encabezado de tablas

y graficos

; Numero de items a utilizar

; Posicién de la columna donde comienza la
introduccién de las respuestas a los items
cada sujeto

; Posicidén de la columna donde comienza el
nombre del sujeto

; Ancho de respuesta

; Maxima longitud que utiliza el nombre de
sujetos

; Méxima longitud que utiliza el nombre de

items en el mapa de items-personas

de

los

los

; Maximo numero de iteraciones en el algoritmo

UCON

; cbdigos de respuesta validas

; Etiqueta de los cdédigos de respuesta validas

\

a los items

>> ; Area de codificacién de las respuestas
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TEILE=* ; Tablas o graficos solicitados

1 ; Mapas de medicidédn conjunta

3 ; Resumen de estadisticas del anélisis

7 ; Ajuste de los estudiantes

11 ; Ajuste de los items

17 ; Medida de los items

22 ; Escalograma de Guttman

*

PERSON=ESTUDIANTES ; etiqueta de los sujetos

ITEM=PARCIAL 1 ; etiqueta de los items

PFILE=tesisl.PF ; archivo de salida para los resultados de los

sujetos
IFILE=tesisl.IF ; archivo de salida para los resultados de los
items

&END

Prop. de los numeros racionales e irrac. (item 1) \

Prop. de los numeros reales (item 2)

Transf. de un decimal a un racional (item 3)

Simp. de un num. racional (item 4) ;etiqueta de
Prop. de los exponentes en expreciones racio. (item 5) >los items (7
Simp. de expresiones con num. Irrac. 1 (item 6) en total)
Simp. y prod. de expresiones con num. Irrac. (item 7)

END NAMES ]

2200050 E1 \

3253300 E2

2234200 E3

1200000 E4

.................... > ; Datos

4255230 E174
2355100 E175
2205130 E176 J

A partir del archivo de control para la aplicacién que se realizara, pueden observarse varios
comandos que son utilizados para el analisis de Rasch. A continuacion se presentan algunos

comandos e instrucciones generales:
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Figura 3.3: Comando e Instrucciones Generales

Comando de inicio: &INST
Explicacion de ordenes: ;
Comando de finalizacion de ordenes: &END
Comando de finalizacién de etiquetas de los items: END NAMES
Inicio y finalizacion de informacion ¥
Figura 3.4: Entrada de Datos
 DATA=*’Extension del archiva’ Nombre del fichero de datos (encaso

que los datos se encuentren en otro archivo)
NAME1= Primera columna donde se inicia la

informacién identificativa de las personas
NAMLEN= Numero total de columnas que incluye

informacién identificativa de las personas,

por ejemplo 30.

ITEM1= Primera columna donde inicia la informacion
de los items

NI= NUmero de items

XWIDE= Columnas por item

CODES= Caodigos de datos validos, 01 (dicotémico)
6 012345 (politomico escala 0 a 5)

—

___________________________________________________________________________________

ITEM= Titulo o etiqueta de los items
CFILE= Titulo o etiquetas de las categorias
PERSON= Titulo o etiqueta de los sujetos
TITLE= Titulo o etiqueta de trabajo

TFILE= Tablas o graficos solicitadas

___________________________________________________________________________________
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Los comandos anteriores son los mas basicos para usar BIGSTEPS, pero si el lector esta
interesado por conocer y profundizar en el manejo de dicho programa puede utilizar la guia de
usuario que los creadores del programa brindan y que se encuentra disponible como archivo

PDF en www.winsteps.com/bigsteps.htm.

Por ultimo falta conocer como ejecutar el programa, lo cual daremos una breve explicacion: Una
vez instalado BIGSTEPS y creado el archivo de control, es necesario buscar el directorio que fue
creado por dicho programa, generalmente se encuentra en C:\BIGSTEPS; dentro de este
directorio, se busca el archivo llamado del mismo nombre (BIGSTEPS.EXE) y damos doble clic,
aparecera una pantalla en MS- DOS (Figura 3.7) que nos pide el nombre del archivo de control
que se debe de encontrar en el mismo directorio donde esta instalado el programa, junto con la
extension con la que fue hecho (por ejemplo: *.txt, *.con, etc.). Posteriormente pide el nombre del
archivo donde se guardaran nuestros resultados (debe completarse aunque no es necesario
haber creado un archivo, podemos darle un nombre como NEWFILE y este archivo se creara
automaticamente dentro de la misma carpeta). La siguiente figura nos muestra la pantalla para el
programa BIGSTEPS donde se ha introducido el archivo de control para nuestra aplicacion:
Figura 3.7: Ubicacion del Archivo de Control Dentro del Programa BIGSTEPS

CABIGSTEPS\BIGSTEPS.EXE

BBIGSTEPS Uersion 2.82 Oct 9 18:28 2165
BCurrent Directory: C:BIGSTEFPS

fPlease enter name of BIGSTEPS control file: tesis.con

BFleaze enter name of report ocutput file: newfile

Extra specificationzs? Ce.g., MAXPAG=54 HRANGE=4>:

Si no hay especificaciones extras, se le da enter en la Ultima linea de pantalla anterior y se
creara automaticamente el archivo NEWFILE conteniendo los resultados que le hemos
especificado al programa. Finalmente, el archivo NEWFILE ha sido almacenado en el directorio
C:\BIGSTEPS, es decir en la carpeta que el mismo programa crea dentro de su computadora. Si
nuestro archivo de control esta elaborado adecuadamente, el programa no nos dara ningun

problema y podremos obtener resultados confiables.
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3.3 DESCRIPCION Y CODIFICACION DE LOS DATOS

PARTICIPANTES
Se han analizado las respuestas de 176 estudiantes de la materia de Matematica |, que

fue impartida por docentes de la Escuela de Matematica, en el ciclo I, 2006.

INSTRUMENTO

Con el test se pretende medir el manejo a los sistemas numéricos entre ellos las
operaciones algebraicas y las aritméticas. Este instrumento de prueba se constituye en 3 partes.
La primera parte consta de propiedades de los numeros racionales e irracionales, la segunda
parte consta de propiedades de los nUmeros reales vy la tercera y ultima parte esta compuesta
por cinco items donde el estudiante tiene que resolver los problemas que se le presentan. El test
esta conformado por 7 items los que se identifican por medio de una descripcién breve, que hace
referencia al problema sobre el cual trata cada uno, esto se observa a continuacién:

Propiedades de los numeros racionales e irracionales (item 1)

Propiedades de los numeros reales (item 2)

Transformacion de un decimal a un racional (item 3)

Simplificacion de un numero racional (item 4)

Propiedades de los exponentes en expresiones racionales (item 5)

Simplificacion de expresiones con niimeros irracionales (item 6)

Simplificacion y producto de expresiones con numeros irracionales (item 7)

PREPARACION DE LOS DATOS.

El conjunto de datos esta formado por una matriz de 176 estudiantes y 7 items o
problemas (M,.,,,), de cada estudiante se tienen la nota obtenida por item, los cuales son
datos continuos como se muestra en la siguiente tabla:

Tabla 3.1: Representacion de la Base de Datos

Codigo de NOTAS POR PROBLEMA
Estudiante| Item 1 ltem 2 ltem 3 ltem 4 ltem 5 Iltem 6 ltem 7 |
E1 0.60 0.50 0.00 0.00 0.00 1.50 0.00
E2 0.80 0.50 1.50 1.00 0.80 0.00 0.00
E3 0.40 0.60 0.80 1.20 0.50 0.00 0.00
E174 1.00 0.40 1.50 1.50 0.50 1.00 0.00
E175 0.60 0.80 1.50 1.50 0.10 0.00 0.00
E176 0.60 0.50 0.00 1.50 0.30 0.80 0.00
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Para poder realizar la aplicacion del modelo de Rasch es necesario codificar la base de datos de
tal manera que tengamos datos enteros, con categorias ordenadas y con las propiedades de los

datos originales.

Los datos se clasificaran en escala likert, en los cuales los valores enteros crecientes nos
indicaran un nivel de aumento en la puntuacion obtenida, por lo que las categorias son las

siguientes:

0. Deficiente (p=0)

1. Necesita Mejorar (0 < p <2.5)
2. Regular (2.5< p<5)

3. Bueno (5<p<7)

4. Muy Bueno (7< p<9)

5. Excelente (9< p<10)

De esta manera la nueva base nos queda de la siguiente forma:

Tabla 3.2: Codificacién de la Base de Datos

Codigo de CATEGORIAS POR PROBLEMA
Estudiante| Item 1 ltem 2 Iltem 3 ltem 4 ltem 5 Iltem 6 ltem 7 |
E1 2 2 0 0 0 5 0
E2 3 2 5 3 3 0 0
E3 2 2 3 4 2 0 0
E174 4 2 5 5 2 3 0
E175 2 3 5 5 1 0 0
E176 2 2 0 5 1 3 0

Como se observa, los valores crecientes de categorias indican un nivel de aumento en la
habilidad de los estudiantes. De esta manera los datos pueden ser procesados para su posterior
andlisis. Para poder analizar los datos con modelos politdmicos se le debe proporcionar al
programa BIGSTEPS las opciones concretas escogidas por cada sujeto en cada item (figura
3.8):
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Figura 3.8: Fichero de Datos con Respuestas Directas de Individuos

2200050 E1
3253300 E2
2234200 E3
1200000 E4
4255230 E174
2355100 E175
2205130 E176

Cada linea representa los datos de un individuo. En las primeras columnas se colocan las
respuestas a cada uno de los items (en este caso, 7 items). Cada una de las siguientes
columnas se utilizan para identificar a los individuos (en este caso, el identificador ocupa las
ultimas 4 columnas). En nuestro caso, los items tienen 6 opciones. Se puede observar que el
sujeto 1 ha obtenido una puntuacioén de 2 en el item 1 e item 2 (2: regular), y no ha resuelto el
item 3, 4, 5 y 7 (debido a que tiene una puntuacién de 0), y ha resuelto correctamente el
problema 6 (5: Excelente). Ademas, podemos observar que el ultimo estudiante ha obtenido una
puntuacion de 2 en el item 1y 2, y no ha podido resolver el item 3 y el item 7; sin embargo, el
item 4 lo ha resuelto correctamente, y en el item 5 ha obtenido una puntuacion de 1 (1: necesita

mejorar), y seguidamente en el item 6 ha obtenido una puntuacion de 3 (3: bueno).

3.4 APLICACION DEL MODELO DE RASCH

En el capitulo |, se estudiaron los supuestos que se deben cumplir en la TRI para la
aplicacion de cualquier modelo que pertenezca a ella. En el modelo de Rasch la
unidimensionalidad de los datos y la independencia local son supuestos que deben de cumplirse

para poder obtener conclusiones validas.

3.4.1 CUMPLIMIENTO DE LOS SUPUESTOS

Una de las formas de verificar la unidimensionalidad es el hecho de aplicar el analisis
factorial a la base de datos con que se cuenta, dado que a través de la varianza explicada
podemos verificar si el primer factor explica mas de un 25% de la varianza total, si es asi, se

considera que se cumple con el supuesto de unidimensionalidad.
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Tabla 3.3: Varianza Explicada

0,
% de Lt
Factores . Varianza
Varianza
Acumulada

1 51.43 51.43
2 11.47 62.9
3 9.51 72.41
4 9.3 81.71
5 6.92 88.63
6 6.79 95.43
7 4.57 100

Como se observa de la tabla anterior, el factor uno explica el 51.43% del total de variabilidad de
los resultados de los items, por lo tanto podemos decir que los datos estan midiendo un solo
factor (datos unidimensionales) y este factor! es: operaciones elementales con los numeros. El
supuesto dos trata de la independencia local, por las caracteristicas del parcial |, se observa que

los items no dependen entre si, ademas se asumira que no hubo copia entre los estudiantes.

Bajo el cumplimiento de los supuestos de:
a) Unidimensionalidad, es decir, que el test mide exactamente un constructo
b) Independencia local: esto es, las respuestas de los items son independientes
entre si.
Podemos aplicar el modelo de Rasch politdmico, para el analisis de los resultados del primer

parcial de Matematica I.

3.4.2 RESULTADOS OBTENIDOS CON EL PROGRAMA BIGSTEPS (PRIMER
PARCIAL DE MATEMATICA I)

A continuacion se presenta una vision parcial de los resultados, ya que el programa
BIGSTEPS proporciona un gran nimero de reportes. Aqui solo se van a presentar los resultados
mas importantes de los cuales se dara una interpretacion general. Ahora bien, los resultados
obtenidos al hacer la aplicacion del modelo de Rasch politmico a los datos del primer parcial de

Matematica | son los siguientes:

3.4.2.1 Tabla de Convergencia
La tabla 3.4 nos da un reporte ilustrativo sobre la convergencia de los resultados de los
estudiantes de Matematica |. La tabla 3.4 se divide en dos partes, la parte superior nos indica los

resultados del algoritmo PROX (algoritmo de aproximacion normal) donde la primera columna

1 En la practica, cuando el primer factor explica mas de un 25% de la varianza total se considera que se cumple el
supuesto de unidimensionalidad.
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muestra el niumero de iteraciones que realizé para calcular las estimaciones de los parametros.
La segunda columna indica el conteo activo, que presenta el numero de elementos participantes
en el proceso de estimacion luego de eliminar las puntuaciones perfectas (por ejemplo un
estudiante que tiene la puntuacion de 5 en todos los items o al contrario un estudiante que tenga
la puntuacién de 0 en todos los items). Esto lo hace para los estudiantes, los items y para las
categorias. En la tercera y Ultima columna se encuentra el maximo cambio en logitos para las
medidas de los estudiantes y representa como su nombre lo dice el maximo cambio en l6gitos en
la estimacion para los estudiantes y para los pasos significa el maximo cambio en logit en
cualquier estimacion de la dificultad de los pasos de cada item.

Tabla 3.4 : Tabla de Convergencia

iteraccion Conteo Activo Maximo cambio en légitos
PROX Estudiante items Categorias | Medidas Pasos
1 176 7 6 -3.5264 2.6114
2 172 7 6 0.2914 1.7582
3 172 7 6 -0.0639 -0.0624
Iteraccion phlfr?t)gg;gn cgﬂnfg:?ce)n Categoria
e residual l6gitos RS E]
1 62.01 -0.6394 -17.04
2 -47.34 -0.2307 12.44
3 10.62 -0.1399 -5.80
4 8.88 -0.1013 -5.00
5 7.52 -0.0931 3.82
6 6.73 -0.0922 3.53
7 8.15 -0.0698 2.90
8 10.47 -0.0642 -1.80
9 5.62 -0.0383 0.95
10 3.16 -0.0253 -0.75

Residuales Estandarizados N(0,1) Media: -0.01 Desviacion Estandart: 0.98
Obsérvese que como resultado del conteo activo de los 176 estudiantes que en un principio
iniciaron, al final de las 3 iteraciones el programa BIGSTEPS conservd solamente 172
estudiantes los cuales podran ser analizados. Por otra parte, todos los items han podido
calibrarse correctamente ya que al final de las iteraciones siguen conservandose los mismos 7
items, al igual que las categorias. EI maximo cambio en logitos que se obtuvo en la dltima
iteracion es del orden de tres centésimas, lo cual indica que los valores tienen una aceptable

precision.

Para afinar los resultados obtenidos con la implementacion del algoritmo PROX, el programa
BIGSTEPS aplica el método de Maxima Verosimilitud o el método de Maxima Verosimilitud
Condicional junto con el algoritmo de Newton-Raphson (que se le denomina algoritmo UCON)

como se muestra en la segunda parte de la tabla 3.4. En la primera columna observamos el
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numero de iteraciones que realizd este algoritmo para calcular las estimaciones de los
parametros. La maxima puntuacion residual se encuentra en la segunda columna, esta medida
surge de la diferencia entre la puntuacion observada y la puntuacion esperada del modelo. De la
misma forma en la tercera columna encontramos el méaximo cambio en ldgitos, que como su
nombre lo dice representa el maximo cambio en logitos en cualquier estimacion de los
parametros de estudiantes o items. En la cuarta y ultima columna encontramos la categoria
residual que representa el maximo residuo el cual surge de la diferencia entre el valor observado
y el valor esperado; para cualquier escala de las categorias que comprende el item. Es bueno

mencionar que en esta columna los valores menores a 0.5 no tienen un valor significativo.

El reporte indica el residuo méximo que se obtiene en los puntajes; notese el decrecimiento
gradual de este residuo, lo cual hace que el proceso interactivo sea convergente. El méximo
cambio en logitos que se obtuvo crece gradualmente, por lo que la convergencia es aceptable.
Podemos observar que los residuos estandarizados con una media de -0.01 y desviacion
estandar de 0.98 por lo cual se puede decir que los datos presentan un buen ajuste porque se
aproximan a la normal con media 0 y desviacion estandar 1. En la categoria residual podemos
observar que existen valores menores a 0.5 l6gitos, por lo que podemos decir existen defectos o
irregularidades en los datos, estas situaciones se particularizaran en los resultados que se

presentan posteriormente.

En general, la tabla 3.4 nos indica con que precisién se han obtenido las estimaciones de los
parametros de los sujetos, items y los pasos que comprende cada item, de tal manera que cada

vez que se modifique el test, esta tabla indicara la precision de los resultados.

3.4.2.2 Grafico de Ajuste de los Estudiantes

En la siguiente figura podemos observar como se comporta el estadistico de ajuste
INFIT (ajuste interno), con respecto a la medida de los estudiantes. En el eje de las abscisas
podemos ver la medida de los estudiantes y en el eje de las ordenadas tenemos el ajuste interno
estandarizado de los estudiantes. Cada letra o numero indica el estadistico de ajuste
correspondiente a un estudiante con cierto nivel de habilidad. En la figura 3.9 se observa tres
bandas, se espera que la mayor parte de los datos se concentren en la banda central (entre -2y
2 ldgitos) para decir que presentan un buen ajuste del modelo. Sin embargo, si se observan
datos en la banda superior (INFIT>2 logitos), podriamos decir que existen estudiantes que

presentan demasiada estocasticidad en las respuestas; caso contrario, si observamos datos en
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la banda inferior (INFIT<-2) estariamos en presencia de estudiantes que presentan demasiado
determinismo en sus respuestas. Esta figura nos ayuda a conocer de una forma general el
comportamiento de los datos que se analizan.

Figura 3.9: Ajuste Interno de los Estudiantes
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En efecto, de la figura anterior podemos observar que la mayoria de elementos o datos
correspondientes a los estudiantes se encuentran en la zona media que corresponde a -2 y 2
l6gitos. Sin embargo, podemos observar que existen estudiantes que se encuentran en la banda
superior e inferior respectivamente, por lo cual podemos decir que existe desajuste interno en las

medidas de algunos estudiantes.

Asimismo el programa BIGSTEPS reporta otros graficos que corresponde al ajuste de los datos
(FIT), donde al igual que la figura anterior, se presentan tres bandas, una superior, una zona
media y una zona inferior tanto para estudiantes como para los items. Estos graficos se
muestran en el ANEXO | y también se observa que en el ajuste externo de los estudiantes
tenemos datos en la zona superior e inferior, pero la mayoria de datos se encuentran en la zona
media y por lo tanto podemos decir que la mayoria de estudiantes presentan un buen ajuste
externo al modelo de Rasch. De igual manera podemos observar los graficos de ajuste de los
items en el ANEXO [, donde podemos observar que para el ajuste interno (INFIT) tenemos un
item (simbolizado por “a”) que se encuentra entre la zona media e inferior (INFIT=2) y en el
ajuste externo de los items (OUTFIT) observamos que el mismo item se encuentra en la zona

inferior, lo cual indica que existe un item que presenta desajuste al modelo. Estos graficos nos
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dan un primer acercamiento del ajuste de los datos, pero para determinar que estudiantes o
items son los que presentan estos desajustes al modelo se utilizaran otras técnicas que se veran

posteriormente.

3.4.2.3 Analisis de los Pasos por Categoria

En la tabla 3.5 la primera columna muestra el numero de item del analisis, de la segunda
a la séptima columna tenemos el numero de estudiantes que obtuvieron las puntuaciones de 0:
Deficiente, 1: Necesita Mejorar, 2: Regular, 3: Suficiente, 4: Muy Bueno, 5: Excelente, en cada
item (tabla de frecuencias). La suma, por filas, de estas frecuencias habra de ser, en cada item,
172, el numero de los estudiantes que han podido ser analizados por el modelo. De la columna
octava a la décima segunda tenemos los estimadores del nivel de dificultad de cada paso, por
item, y entre paréntesis, los errores de estimacion obtenidos mediante el programa BIGSTEPS.

Tabla 3.5: Dificultad de los Pasos de Cada Categoria

. . . Mu
item Defl(tgt)ante M'\::jegrea?t(j) Re(gZL;Iar Sufl(c::;;ente BL(J:;)\IO Exc(esl?nte Paso 1 Paso 2 Paso 3 Paso 4 Paso 5
1 14 101 33 12 10 -4.20(0.83) | -2.88(0.30) [ 0.92(0.19) | 1.27(0.27) | 0.89(0.37)
2 38 75 31 14 10 -3.99(0.58) | -1.35(0.21) [ 0.76(0.19) | 1.11(0.26) | 1.05(0.37)
3 57 6 41 18 11 39 1.39(0.22) | -2.33(0.21) | 0.70(0.20) | 0.62(0.22) | -0.85(0.23)
4 75 15 13 13 10 46 0.91(0.20) | -0.17(0.21) | -0.06(0.22) [ 0.41(0.22) | -1.13(0.22)
5 96 20 19 10 13 14 1.08(019) | -0.03(0.21) | 0.83(0.24) | 0.23(0.27) | 0.70(0.34)
6 101 6 13 17 4 31 2.31(0.21) | -0.92(0.21) | -0.18(0.23) [ 1.76(0.25) | -1.47(0.26)
7 114 8 1 17 0 22 2.25(0.20) | -0.33(0.22) | -0.14(0.24) X 0.34(0.28)

Como se mencion6 en el capitulo anterior, los parametros que se estiman son m-1 categorias,
en este caso tenemos 6 categorias, por lo tanto se estiman los primeros 5 parametros como se

observa en la tabla anterior.

En el item 1 (Propiedades de los nimeros racionales e irracionales), se observa que el primer
paso es muy facil, ya que tiene un valor de -4.20 logitos, por tanto se espera que la mayoria de
estudiantes superen o hagan bien el paso 1y se enfrenten al paso 2. La dificultad no aumenta
significativamente al enfrentarse al paso 2, y se espera que superen este paso aquellos
estudiantes con habilidad o nivel de conocimiento sobre la competencia que evalua el item 1,
mayor o0 igual a -2.88 l6gitos. Luego, los estudiantes que superen el paso 2, se enfrentaran a un
paso mas dificil (paso 3) y se espera que unicamente superen el paso 3 los estudiantes con nivel
de conocimiento mayor o igual 0.92, sobre la competencia que evalua el item 1. Los estudiantes
que superen el paso 3, se enfrentaran a un paso mas dificil (paso 4), y se espera que este paso
lo superen aquellos estudiantes con nivel de habilidad mayor o igual a 1.27, sobre la
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competencia que evalua el item 1. Finalmente, los estudiantes que hayan superado el paso 4, se
enfrentaran a un paso menos dificil, que es el paso 5, y se espera que esté sea superado por los

estudiantes que superaron el paso 4.

En el item 2 (Propiedades de los numeros reales), se observa que el primer paso es muy facil, ya
que tiene un valor de -3.99 l6gitos, por lo tanto se espera que la mayoria de estudiantes superen
este paso y se enfrenten al paso 2. La dificultad no aumenta significativamente al enfrentarse al
paso 2, y se espera que superen este paso aquellos estudiantes con habilidad sobre la
competencia que evalua el item, mayor o igual a -1.35. Luego, los estudiantes que superen el
paso 2, se enfrentaran a un paso mas dificil (paso 3) y se espera que unicamente superen el
paso 3, los estudiantes con nivel de conocimiento de mayor o igual a 0.76 Ibgitos, sobre la
competencia que evalua el item. Los estudiantes que superen el paso 3, se enfrentan a un paso
mas dificil (paso 4), y se espera que este paso lo superen aquellos estudiantes con niveles de
habilidad mayores o iguales 1.11 légitos. Finalmente, los estudiantes que hayan superado el
paso 4, se enfrentaran a un paso menos dificil, que es el paso 5, y se espera que este paso sea
superado por todos los estudiantes que superaron el paso 4, ya que se requiere un nivel de

conocimiento de 1.05 logitos, sobre la competencia que evalua el item 2.

En el item 3 (Transformacion de un decimal a un racional), se observa que el primer paso es
muy dificil, ya que tiene valor de 1.39 logitos, por lo tanto se espera que este paso sea superado
por estudiantes con un nivel de habilidad de 1.39 l6gitos para superar el paso 1y enfrentarse al
paso 2. La dificultad disminuye considerablemente al enfrentarse al paso 2, y se espera que este
paso lo superen todos los estudiantes que superaron el paso 1, ya que se requiere un nivel de
habilidad mayor o igual a -2.33 logitos. Luego, los estudiantes que hayan superado el paso 1y
paso 2, se enfrentaran al paso 3, y se espera que superen este paso todos los estudiantes que
tengan un nivel de habilidad mayor o igual a 0.70 l6gitos, por tanto se espera que este paso sea
superado por todos los estudiantes. Los estudiantes que superen el paso 3, se enfrentan a un
paso menos dificil (paso 4), y se espera que este paso sea superado por aquellos estudiantes
con habilidad de 0.62 logitos, sobre la competencia que evalua el item. Finalmente, los
estudiantes se enfrentan a un paso facil (paso 5), ya que se requiere un nivel de conocimiento o
habilidad de -0.85 légitos. Por ultimo podemos decir que la mayor dificultad se encuentra en el
paso 1, una vez superado esté paso, se espera que los estudiantes puedan resolver cada paso

que comprende el item.
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En el item 4 (Simplificacion de un nimero racional), se observa que los estudiantes se enfrentan
a un paso dificil, con dificultad de 0.91 logitos, por tanto se espera que este paso sea superado
por aquellos estudiantes con habilidad o un nivel de conocimiento mayor o igual a 0.91 logitos y
se enfrenten al paso 2. La dificultad disminuye en el paso 2, y se espera que éste sea superado
por todos los estudiantes que superaron el paso 1, debido que solo se requiere un nivel de
conocimiento de -0.17 l6gitos sobre la competencia que evalua el item. Luego, los estudiantes
que superen el paso 1y paso 2 respectivamente, se enfrentan a un paso facil (paso 3), y se
espera que este paso sea superado por todos los estudiantes que superaron los pasos
anteriores, ya que se requiere una habilidad o nivel de conocimiento de -0.06 l6gitos sobre la
competencia que evalua el item. Seguidamente, los estudiantes se enfrentan a un paso dificil
(paso 4), y se espera que este paso sea superado por aquellos estudiantes con un nivel de
habilidad de 0.41, por lo tanto, se espera que sea superado por todos los estudiantes que
superaron el paso 1. Finalmente el paso 5 es el mas facil, ya que se requiere un nivel de
conocimiento de -1.13 logitos; por lo tanto se espera que no presente ningun problema para

todos los estudiantes que superaron el paso 1 (ya que el paso 1 es el mas dificil).

En el item 5 (Propiedades de los exponentes en expresiones racionales), se observa que el
primer paso es dificil, ya que tiene un valor de 1.08 ldgitos, por tanto se espera que solo los
estudiantes con un nivel de habilidad de 1.08 l6gitos superen este paso y se enfrenten al paso 2.
La dificultad disminuye al enfrentarse al paso 2, y se espera que todos los estudiantes que
superaron el paso 1 no tengan ningun problema en superar el paso 2, el cual tiene un nivel de
dificultad de -0.03 logitos. Luego, los estudiantes que superaron el paso 1 y paso 2
respectivamente, se enfrentan a un paso mas dificil que el paso 2 (paso 3), se espera que este
paso sea superado por aquellos estudiantes con un nivel de conocimiento mayor o igual a 0.83
l6gitos, por tanto no presenta ningun problema para los estudiantes que superaron el paso 1, ya
que el paso 1 tiene mayor dificultad. Al enfrentarse al paso 4, la dificultad disminuye con respecto
al paso 3, ya que se espera que sea superado por los estudiantes con un nivel de habilidad
mayor o igual a 0.23 ldgitos, por tanto, al igual que el paso 3, no presenta ningun problema para
los estudiantes que superaron el paso 1. Finalmente, en el paso 5 se espera que sea superado
por los estudiantes con un nivel de habilidad mayor o igual a 0.70 légitos sobre la competencia
que evalla el item; por tanto, al igual que los pasos anteriores, no presenta ningin problema

para los estudiantes que superaron el paso 1.
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En el item 6 (Simplificacion de expresiones con numeros irracionales), se observa que el primer
paso es muy dificil, ya que tiene un valor de 2.31 légitos, por tanto, se espera que muy pocos
estudiantes logren superar o hagan bien el paso 1 y se enfrenten al paso 2. La dificultad
disminuye al enfrentarse al paso 2, y se espera que este paso sea superado por los estudiantes
que superaron el paso 1, ya que se requiere un nivel de conocimiento de -0.92 sobre la
competencia que evalia el item. Luego, los estudiantes que superaron el paso 1 y paso 2
respectivamente, se enfrentan a un paso facil (paso 3), y se espera que este paso sea superado
por los estudiantes, ya que se requiere de un nivel de conocimiento menor que el paso 1
(-0.18 logitos<2.31 logitos) sobre la competencia que evalUa el item. Al enfrentarse al paso 4, la
dificultad aumenta y se espera que sea superado por estudiantes con un nivel de conocimiento
mayor o igual 1.76 logitos; por tanto, al igual que el paso 3, no presenta problema para los
estudiantes que superaron el paso 1. Finalmente, el paso 5 se espera que sea superado por
estudiantes con un nivel de conocimiento mayor o igual a -1.47 l6gitos; por tanto, al igual que los

pasos anteriores, no presenta ningun problema para los estudiantes que superaron el paso 1.

Finalmente, el item 7 (Simplificacion y producto de expresiones con numeros irracionales), se
observa que el primer paso es muy dificil, ya que tiene un valor de 2.25 légitos, por tanto, se
espera que pocos estudiantes superen este paso. Los estudiantes que superaron el paso 1, se
enfrentan al paso 2, en el cual se espera que éste sea superado por estudiantes con un nivel de
habilidad mayor o igual a -0.33 logitos sobre la competencia que evalua el item; por tanto no
presenta ningun problema para los estudiantes. Al igual que el paso 2, la dificultad del paso 3 no
presenta ningun problema para los estudiantes que superaron el paso 1, ya que se requiere un
nivel de conocimiento mayor o igual a -0.14 l6gitos sobre la competencia que evalua el item. En
el paso 4 podemos observar en la tabla que no se presenta ningun valor, esto debido a que no
hubieron estudiantes que obtuvieran una puntuacién de 4 (Muy Bueno) en este item; en otras
palabras, no existe dificultad al pasar de la puntuaciéon de 3 a la puntuacién 4. Finalmente, al
pasar de la puntuacion 4 a la puntuacién 5 (paso 5), se espera que este paso sea superado por
estudiantes con un nivel de habilidad mayor o igual a 0.34 logitos sobre la competencia que
evalua el item; por tanto, al igual que los pasos anteriores, no presenta ningn problema para los

estudiantes que superaron el paso 1.

El valor que esta entre paréntesis a la par de cada estimador representa el error estandar de los
estimadores y puede ser utilizado como medida de precision de la estimacion de los parametros.

A menor error de estimacion, el estimador se encuentra mas préximo del verdadero valor del
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parametro. Es decir, mas seguros podremos estar de que obtendriamos valores parecidos al
parametro, de repetir la evaluacién del estudiante en las mismas condiciones. Si quisiéramos
saber cual es la dificultad del item, éste se calcula como el promedio de los estimadores de los
pasos, por ejemplo, para el item 5 su nivel de dificultad serd 0.56
((1.08—0.03+0.83+0.23+0.70)/(5) =0.562), la dificultad de cada item se analizara en las

siguientes secciones.

Para tener una mejor compresion de los resultados obtenidos por las categorias de cada item se
presentan las funciones de respuestas categoricas. En los siguientes gréaficos, el eje de las
abscisas indica la medida o nivel de habilidad de los sujetos, y el eje de las ordenadas la
probabilidad de respuesta.

Figura 3.10: Gréafico de las Funciones de Respuesta Categoricas para el item 1
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MEDIDA DE LOS ESTUDIANTES

Del grafico anterior podemos observar que existen varios intervalos donde las respuestas son
maximas. Por ejemplo, para estudiantes con niveles de conocimiento menores que -3.5 16gitos
(0<b=-3.5), es mas probable que lleguen a obtener una puntuacién de 0 (no resolver
ninguna parte del problema). Mientras que para estudiantes que tengan un nivel de conocimiento
entre -3.5 ldgitos y -2 logitos, o mas probable es que obtengan una puntuacion de 1 (resolver
correctamente hasta el paso 1) como se observa en el grafico. Podemos observar también, que
para estudiantes con niveles de conocimiento mayores a 1.5 logitos (€ >bH=1.5) lo mas

probable es que obtengan una puntuacion de 5 (resolver correctamente todo el problema).
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Figura 3.11: Gréafica de las Funciones de Respuestas Categoricas para el item 2
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MEDIDA DE LOS ESTUDIANTES

Se observa que para niveles de habilidad menores -3.5 logitos, es mas probable que los
estudiantes obtengan una puntuaciéon de 0 en el item 2 (no resuelvan ninguna parte del
problema). Mientras que para niveles de habilidad que se encuentren entre -3.5 logitos y -1
ldgitos, los estudiantes obtendrian una puntuacién de 1 (resuelva correctamente el paso 1) y se
observa que para estudiantes con niveles de habilidad entre -1y 1 légitos, lo mas probable es
que obtengan una puntuacion de 2 (resuelvan correctamente el paso 1 y paso 2). Y los
estudiantes con niveles de habilidad mayores a 1.5 logitos es mas probable que resuelvan
correctamente el item 2.
Figura 3.12: Gréafica de las Funciones de Respuesta para el item 3
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En el grafico de la figura anterior podemos observar algunas categorias donde son
maximamente probables, por ejemplo: se observa que estudiantes con niveles de habilidad
menores que -0.5 ldgitos, es mas probable que obtengan un puntuacién de 0 (no resuelvan
ninguna parte del problema); y para estudiantes con niveles de habilidad entre -0.5 logitos y 0.4
ldgitos es mas probable que obtengan una puntuacién de 2 (resuelvan correctamente los pasos
1y 2); y estudiantes con niveles de habilidad mayores a 0.4, es mas probable que obtengan una
puntuacion de 5 (resuelvan correctamente el item 3). Si queremos saber las probabilidades para
un sujeto de un determinado nivel de habilidad para este item, se tendria que aplicar la teoria
vista en el capitulo Il. Supongamos que tenemos a un estudiante con un nivel de habilidad 1
logito (6=1), y los pardmetros estimados para cada paso de este item son:

b, =-1.39,b,, =-2.33, b,=0.70, b, =0.62, b;; =—0.85 como se observa en la tabla

3.6 entonces las probabilidades las obtenemos de la siguiente manera:

1

P(0)=
14 o139 | U130 (14238) | (-139)(14233)+(1-070) | (1-139)(1+233)+(1=0T0)+(1-062) 1 (1-139)+(1+2.33)+(1=0.70)+(1-0.62)+(1+0.55)

P(0)=0.0031

La probabilidad de que un estudiante obtenga una puntuacion de 1 con un nivel de habilidad
igual a 0 es de 0.0031

Para calcular la probabilidad de que un estudiante obtenga una puntuacién de 1, se calcula de la

siguiente manera:

1139

P()=
1407139 4 pU139+142.33) | [(1-1391+(14233)+(1-070) | ,(1-139)+(14233)+(1-0.70)+(1-0.62) 4 ,(1-139)+(1+233)+(1-070)+(1-0.62)+(1+0.85)

P(1)=0.0021

Asimismo en las demas probabilidades obtenemos: P(2)=0.05, P(3)=0.07, P(4)=0.11, P(5)=0.74

En efecto la suma de estas probabilidades nos tendra que dar el valor de 1.

5
ZP(Z’) =0.0031+0.0021+0.05+0.07+0.11+0.74 =1

i=]
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Las funciones de respuesta categoricas para el item 4 se muestran a continuacion:

Figura 3.13: Grafico de las Funciones de Respuestas Categoricas para el ftem 4
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MEDIDA DE LOS ESTUDIANTES

El grafico de la figura anterior podemos observar que las categorias 1, 2, 3 y 4 no son
maximamente probables para ningun valor de €. Podemos observar que para niveles de
habilidad menores a 0 l6gitos, es mas probable que los estudiantes obtengan una puntuacion de
0 (Deficiente); y mientras que para estudiantes con niveles de habilidad mayores a 0 logitos, es
mas probable que los estudiantes obtengan una puntuacion de 5 (Excelente). Sin embargo, para
llegar al paso 5 hay que superar los pasos 1, 2, 3 y 4 donde los pasos mas dificiles son el paso 1
y paso 4, por tanto, pocos estudiantes llegaran al paso 5. Un estudiante con un nivel de habilidad
0 légitos, podrian resolver este item correctamente como incorrectamente como se puede

apreciar en la figura anterior.

Supongamos que queremos conocer la probabilidad de que un sujeto con nivel de habilidad -2
obtenga una puntuacion de 0; ademas tenemos otro estudiante con nivel de habilidad 2 y
queremos saber cual es la probabilidad de que obtenga una puntuacion de 5. Los resultados se

presentan a continuacion:

Con 0 =-2, la probabilidad de que un estudiante puntué 0 es:
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1

(-2-0.91)+(~2+0.17)+(-2+0.06)+(~2-0.41)

P(0)

2-091) | (2-091)+(-240.17) | (-2-091)+(~2+0.17)+(~2+0.06) (2-0.91)+(=2+0.17)+(-2+0.06)+(~2-041)+(-2+1.13)

:1+é
P(0)=0.9392

t+e t+e t+e t+e

Ahora con @ =2, la probabilidad de que un estudiante puntué 5 es:

I OIDHAITI(2006)+0-041 24113

PG

2-091) | (2-091)+(2+017) | (2-091)+(2+0.17)+(2+0.06) | (2-091)+(2+0.17)+(2+0.06)+(2-041) | (2-091)+(2+0.17)+(2+0.06)+(2-0.41)+(2+1.13)

) [+¢
P(5)=0.9488

te te te te

Por tanto se observa que las probabilidades van acorde a las funciones de respuesta

categoricas.

Como podemos observar de los resultados anteriores, al calcular la probabilidad de que un
estudiante falle este item con un nivel de habilidad -2 l6gitos es cercana a 1 (0.94) e igualmente
un estudiante con habilidad 2 l6gitos (0.95), por tanto, al observar la dificultad de cada paso
(Tabla 3.5), el paso mas dificil es el 1 con 0.94 légitos, entonces esto nos indica que si el
estudiante supera el paso 1, resolvera correctamente todo el item 4; si no supera el primer paso,
este estudiante no resolvera este item y obtendré la puntuacion de 0 (Deficiente) lo cual se

observa en la figura 3.13.

El grafico para las funciones de respuesta categoricas para el item 5 lo podemos observar a
continuacion:

Figura 3.14: Grafico de las Funciones de Respuestas Categoricas para el item 5
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De igual manera en la figura anterior podemos observar que las categorias 1, 2, 3 y 4 no son
maximamente probables para ningun valor de €. Podemos observar que para niveles de
habilidad menores a 0, es mas probable que los estudiantes obtengan una puntuacion de 0
(Deficiente); y mientras que para estudiantes con niveles de habilidad mayores a 0, es mas
probable que los estudiantes obtengan una puntuacién de 5 (Excelente). Sin embargo, para
llegar al paso 5 hay que superar los pasos 1, 2, 3 y 4 donde el paso mas dificil es el paso 1 con
dificultad de 1.08 l6gitos, por tanto, pocos estudiantes llegaran al paso 5. Si un estudiante supera
el paso 1 en este item, es seguro que resolvera todo el problema (puntuacién de 5); mientras
que si un estudiante no logra superar el paso 1, no podré resolver dicho item. Un estudiante con
nivel de habilidad 0 légito, podria resolver este item correctamente como incorrectamente como

se puede apreciar en la figura anterior.

Las funciones de respuestas categoricas para el item 6y 7 se presentan en el ANEXO II, debido
a que el comportamiento de las curvas es similar a las del item 4 e item 5, ademas se obtienen
resultados similares ya que las categorias 1,2, 3 y 4 no son méximamente probables para ningun

valor de 4.

3.4.2.4 Mapa de Distribucion Conjunta (Mapa de items y estudiantes)

De acuerdo con la medida y la calibracién, sabemos que se pueden referir los resultados
a una misma métrica o escala, por esta razon como tercer punto tenemos el mapa de
distribucion conjunta o0 mapa de items y personas. El grafico es disefiado verticalmente, al lado
izquierdo tenemos a los estudiantes donde las personas mas capaces se situan en la parte
superior; al lado derecho tenemos la ubicacion de los items y los items dificiles se sittan en la

parte superior.
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Figura 3.15: Mapa de items y Personas
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En el grafico de la figura anterior, los estudiantes estan representados por el simbolo numeral
(#). La columna de la parte izquierda ubica la medida de habilidad de los estudiantes a lo largo
de la variable. La columna de la parte derecha, localiza la calibracién de los items a lo largo de la
variable. Al buscar un margen equivalente de los items a lo largo de la variable (en el eje Y) se
observa que existen zonas en donde faltan items (items con niveles de dificultad menores -1
ldgito e items con niveles de dificultad mayores a 1 logito), también se observa que hay
acumulacion de items entre -1y 1 l6gitos. En este caso la escala o los items tienen defectos, ya
que se esperaria que los items se distribuyeran uniformemente a lo largo de toda la escala

(recta). Ademas, el item 5 (Propiedades de los exponentes en expresiones racionales) y el item
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7 (Simplificacion y producto de expresiones con numeros irracionales) se traslapan entre si, esto
nos indica que estos dos items estan midiendo la misma parte del examen o tienen el mismo
nivel de dificultad; lo mismo podriamos decir para el item 3 (Transformacion de un decimal a un
racional) y el item 4 (Simplificacion de un numero racional) ya que el nivel de dificultad de
ambos items son muy proximos (item 3: -0.09 ldgitos, item 4: -0.01 légitos). Por tanto, lo
recomendable es eliminar o modificar uno de los items en ambos casos. También podemos ver
la necesidad de agregar mas items en el examen con distintos niveles de dificultad (items mas
faciles e items mas dificiles), ya que se observa que no existen items con niveles de dificultad
menores a -1 16gito y mayores a 1 l6gito y debido a esto, el examen de Matematica | no esta

midiendo de manera adecuada a todos los estudiantes.

Otro aspecto importante que nos muestra el mapa es el comportamiento de los estudiantes que
se esperaria que estos se aproximen a una normal. De la figura 3.15 podemos observar que los
estudiantes no se aproximan a una normal, lo que nos indica que la mayoria de estudiantes no
han comprendido los temas evaluados. Ademas podemos observar que la mayoria de
estudiantes de Matematica I, Unicamente habian entendido el 50% o menos del tema evaluado y
los items Unicamente podian ser resueltos correctamente por aquellos estudiantes que hubiesen
entendido el 40% o mas del tema evaluado. Por lo tanto, es necesario modificar los problemas
que comprende el examen y modificar la metodologia de la ensefianza con el objetivo de mejorar

los resultados en futuros examenes para los nuevos estudiantes.

3.4.2.5 Medida (calibracion) de los ftems

En este apartado se estudia la medida de los items (Calibracién), para entender como se
encuentran estructuradas las tablas de estas medidas, seguiremos el mismo método utilizado
anteriormente donde se explica la informacion contenida en cada columna. Para describir la tabla
3.6, iniciaremos comentando que la primera columna muestra el numero de item en el anélisis,
en la segunda columna se muestra la puntuacién bruta correspondiente al parametro (total de
personas que han respondido al menos una opcién en cada item), en la tercera columna
tenemos la medida estimada de cada item (nivel de dificultad), vale la pena mencionar que si el
puntaje del item es extremo (sea resuelto correctamente o incorrectamente por todos los
estudiantes), su medida es estimada como un MAXIMO (puntuacién perfecta) o un MINIMO
(puntuacién de cero). En la cuarta columna tenemos el error estandar de la estimacion,
inmediatamente la quinta y sexta columna nos muestran los estadisticos de ajuste al modelo

(INFIT y OUTFIT). En la Gltima columna se presenta un estimado de la discriminacién del item,
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llamada punto-biserial. Esta es una correlacion, la cual mide la relacidn entre las puntuaciones
de los items de cada estudiante y el total de la puntuacion de los estudiantes en el test, el valor
que debe aparecer ha de ser positivo, en caso contrario existe un claro desajuste de los items y
menor importancia tendra el valor del nivel obtenido (esta correlacion es opcional).

Tabla 3.6: Medidas de los items

items Puntuacién Medida Error INFIT OUTFIT Corr..Punt.
Bruta Estandar MNSQ ZSTD MNSQ ZSTD Bis.

item_1 413 -0.80 0.1 1.25 1.8 1.23 1.5 A0.33
item_3 381 -0.09 0.06 1.13 1.2 0.97 -0.1 B 0.53
item 4 350 -0.01 0.05 1.12 1.1 1.06 0.2 C0.51
item_6 254 0.30 0.06 1.09 0.7 1.05 0.1 D 0.54
item_7 169 0.53 0.07 1.01 0.1 0.9 -0.2 c0.54
item_5 210 0.56 0.06 0.79 -1.8 0.71 -1.3 b 0.66
item_2 387 -0.48 0.09 0.79 -1.9 0.76 2.2 a0.65
Media 309 0.00 0.07 1.03 0.20 0.95 -0.30

S.D. 90 0.47 0.02 0.16 1.40 0.17 1.10

Del cuadro anterior podemos observar qué items son los mas faciles y cuales los méas dificiles.
Los items con medida negativa se puede decir que son los mas faciles del test, pero podemos
considerarlos aceptables debido a que se encuentran cerca del valor de 0 (donde el nivel de
dificultad del item es del 50%). Mientras que al observar qué item es el mas dificil es el item 5 el
cual tiene la mayor medida en logitos (0.56). También es necesario observar que todos los items
se encuentran muy proximos a 0, con lo cual reafirmamos que es necesario agregar mas items

con distintos niveles de dificultad al primer examen de Matematica I.

Ahora ;qué tan bien ajustados se encuentran estos items al modelo de Rasch? , En el caso de
la discriminacion punto-biserial podemos ver que todos los valores son positivos lo cual nos
indicarian que los items se comportan como el modelo esperaba, sin embargo, tenemos que
ver, también, los estadisticos de ajuste; para ello tenemos que recordar que disponemos de un
conjunto de aceptacion de los items: aceptaremos aquellos que se encuentren entre -2 y 2
ldgitos. Al observar el ajuste de los items (FIT), el item 2 que se refiere a “Propiedades de los
numeros reales” presenta un INFIT de -1.9 y un OUTFIT de -2.2 lo que indica que en el ajuste
externo de este item, se presenta bastante determinismo o poca estocasticidad en las
respuestas de los estudiantes. En los demés items podemos observar que tanto el ajuste interno
(INFIT) como su ajuste externo (OUTFIT) no presentan desajuste en los datos, ya que los

valores se encuentran dentro del intervalo de aceptacion (-2 l6gitos y 2 l6gitos).

158



Teoria de Respuesta al ltem y Modelos de Rasch

3.4.2.6 Medida (habilidad) de los Estudiantes

En la tabla 3.7 se presenta la estimacion de la habilidad de los estudiantes, esta tabla
posee las mismas columnas que la correspondiente a la medida de los items, por esta razon nos
limitaremos a presentarla. En primer lugar hay que resaltar que los estudiantes E81, E107, E123
y E136 han obtenido las mayores medidas en el parcial |, de Matematica |. Podemos decir que
estos estudiantes forman la categoria mas alta (Excelente) en cuanto al nivel de conocimientos
en el area evaluada (segun la TCT). El programa BIGSTEPS no puede obtener una estimacion
de los estadisticos de ajuste, debido a que los estudiantes presentan un patron igual en todos los

items que han contestado, por esta razon el programa les ha asignado una medida de 3.11

l6gitos:
Tabla 3.7: Estudiantes con Maximas Medidas
Iy INFIT OUTFIT
Estudiante Purétuamon Medida . Efro(; Corg.Punt.
ruta sténdar | wnsq | zstp | mnsa | zstD is.
E81 35 3.11 1.36 MAXIMA MEDIDA ESTIMADA
E107 35 3.11 1.36 MAXIMA MEDIDA ESTIMADA
E123 35 3.11 1.36 MAXIMA MEDIDA ESTIMADA
E136 35 3.11 1.36 MAXIMA MEDIDA ESTIMADA

La puntuacion bruta de estos estudiantes nos indica que en todos los items han obtenido una
puntuacion de 5 (Excelente), lo cual nos lleva a obtener una puntuacion bruta de 35, que es
precisamente la suma de la puntuacion 5 en los 7 items que forman el test. Por tal razon el
programa indica que son los que han obtenido la méxima medida (esto se observa en el
escalograma de Guttman, ANEXO Ill). Para analizar estos estudiantes, se tendria que aplicar los
indices conocidos dentro de la TCT que se estudio en el capitulo Il, ya que se presenta un
escalograma de Guttman Perfecto. La medida de estos estudiantes nos indican que tienen una
probabilidad mayor al 90% de contestar correctamente el test (practicamente el test no presenta
ningun nivel de dificultad para ellos), esta probabilidad la podemos obtener mediante las
expresiones vistas en la seccion 2.2.4.1 del capitulo Il. En conclusién para estos estudiantes lo
recomendable seria darles un tratamiento adecuado al nivel de conocimientos que ellos

presentan.

En segundo lugar, se analiza los estudiantes que han tenido una puntuacion “muy buena”, ya
que sus medidas son las que les siguen a los estudiantes que han tenido las méximas
puntuaciones, estas medidas van desde 1.08 légitos hasta 1.94 Idgitos. En la siguiente tabla

podemos ver las medidas por estudiante:
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Tabla 3.8: Estudiantes con Medidas que se Consideran “Muy Buenas”

Estudiante | Puntuacion |\, .. Error INFIT OUTFIT Corr. Punt.
Bruta Estandar | MNSQ | zSTD | MNSQ | zSTD Bis.
E96 32 1.94 0.64 1.81 0.60 3.42 1.00 0.54
E108 32 1.94 0.64 1.05 0.00 0.57 -0.30 -0.16
E106 31 1.62 0.52 0.84 -0.20 0.80 -0.20 -0.20
E89 30 1.40 0.44 0.58 -0.60 0.54 -0.50 -0.10
E127 30 1.40 0.44 0.60 -0.60 0.65 -0.40 0.36
E18 29 1.22 0.39 0.38 -1.10 0.32 -1.00 0.09
E59 28 1.08 0.36 0.16 -1.90 0.18 -1.50 0.04
E64 28 1.08 0.36 0.66 -0.50 0.51 -0.70 0.25
E65 28 1.08 0.36 0.48 -0.90 0.45 -0.80 -0.35

Como podemos observar en la tabla anterior, el error nos podria servir para saber en que
intervalo se encuentra el verdadero parametro de dicho sujeto, por ejemplo para el estudiante
E89 tenemos un intervalo de confianza del 95% de:
1.40—(1.96)(0.44) < 8 <1.40 + (1.96)(0.44)
0.5376 <0 <2.2624
Lo que nos indica que de 100 muestras que tomemos de forma repetitiva, 95 de ellas tendrén el
verdadero valor del parametro (nivel de habilidad) entre 0.5376 y 2.2624. Por ultimo, podemos
mencionar que la probabilidad de contestar correctamente el test por estos estudiantes es

aproximadamente mayor al 75%.

Existe una gran mayoria de estudiantes que se encuentran con niveles de medida alrededor de 0
l6gitos (-0.82 ldgitos y 0.96 légitos), los cuales pueden verse en la seccion 3.4.2.9. El estudiante
que mas sobresale en esta categoria es el E6 con una medida de 0.96 ldgitos y el estudiante con
menor medida o nivel de conocimientos es el E168 con -0.82 Idgitos. De todos los estudiantes
podemos decir que el nivel de conocimientos de ellos es “‘Bueno” ya que se encuentran
alrededor de la media de 0 logitos; recordemos que si un estudiante tiene un logito de 0

podemos decir que tiene una probabilidad del 50% de que conteste correctamente el test.
Ademas existe un buen grupo de estudiantes con niveles de habilidad que podemos

categorizarlos como “Regular” ya que sus niveles de conocimiento se encuentran por debajo de

la medida (-1.52 Iégitos y l6gitos -1.09), la cual se puede observar en la siguiente tabla:
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Tabla 3.9: Estudiantes con Medidas Consideradas “Regular”

, Puntuacion ) Error INFIT OUTFIT Corr. Punt.
Sl Bruta RIS Estandar | MNSQ | zSTD | MNSQ | ZSTD Bis.
E39 5 -1.09 0.58 0.55 -0.50 0.63 -0.30 0.63
E41 5 -1.09 0.58 0.35 -0.80 0.26 -0.70 0.73
E62 5 -1.09 0.58 1.28 0.20 1.05 0.00 0.66
E70 5 -1.09 0.58 0.81 -0.20 0.85 -0.10 0.66
E75 5 -1.09 0.58 0.59 -0.40 0.70 -0.20 0.71
E94 5 -1.09 0.58 0.83 -0.10 0.46 -0.50 0.77
E103 5 -1.09 0.58 0.83 -0.10 0.46 -0.50 0.77
E111 5 -1.09 0.58 0.81 -0.20 0.85 -0.10 0.66
E114 5 -1.09 0.58 0.48 -0.60 0.84 -0.10 0.40
E132 5 -1.09 0.58 0.55 -0.50 0.63 -0.30 0.63
E133 5 -1.09 0.58 0.42 -0.70 0.47 -0.50 0.47
E139 5 -1.09 0.58 0.83 -0.10 0.46 -0.50 0.77
E143 5 -1.09 0.58 0.74 -0.20 1.07 0.00 0.42
E11 4 -1.52 0.75 0.24 -0.90 0.16 -0.70 0.64
E26 4 -1.52 0.75 0.73 -0.20 2.06 0.40 0.31
E29 4 -1.52 0.75 2.21 0.70 1.26 0.10 0.71
E36 4 -1.52 0.75 0.71 -0.30 1.46 0.20 0.50
E57 4 -1.52 0.75 0.24 -0.90 0.16 -0.70 0.64
E84 4 -1.52 0.75 2.64 0.90 4.20 1.00 -0.04
E118 4 -1.52 0.75 0.93 -0.10 0.74 -0.10 0.58
E134 4 -1.52 0.75 0.24 -0.90 0.16 -0.70 0.64
E155 4 -1.52 0.75 0.88 -0.10 0.61 -0.20 0.72
E169 4 -1.52 0.75 0.24 -0.90 0.16 -0.70 0.64
E173 4 -1.52 0.75 0.24 -0.90 0.16 -0.70 0.64

El estudiante con mayor medida es el E39 y el estudiante con menor medida es E173. De esta
categoria podemos decir que la probabilidad que conteste el test correctamente es menor al
30%.

Por ultimo, hay estudiantes que han obtenido medidas por debajo de -2.00 Iégitos, esto nos
indica que estos estudiantes han obtenido los peores resultados y en la mayoria de los items del
test obtuvieron una calificacion nula, por tal razén podemos categorizar estos estudiantes como
“Deficientes”. La tabla se presenta a continuacion:

Tabla 3.10: Estudiantes con Medidas Consideradas “Deficientes”

: Puntuacion : Error INFIT OUTFIT Corr. Punt.
SR Bruta Llckie Estandar | MNSQ ZSTD MNSQ ZSTD Bis.
E31 3 -2.26 0.97 0.18 -1.10 0.09 -0.60 0.62
E38 3 -2.26 0.97 0.18 -1.10 0.09 -0.60 0.62
E54 3 -2.26 0.97 3.10 1.20 1.24 0.10 0.46
E55 3 -2.26 0.97 0.18 -1.10 0.09 -0.60 0.62
E69 3 -2.26 0.97 0.18 -1.10 0.09 -0.60 0.62
E73 3 -2.26 0.97 0.18 -1.10 0.09 -0.60 0.62
E142 3 -2.26 0.97 1.01 0.00 0.42 -0.30 0.56
E165 3 -2.26 0.97 0.18 -1.10 0.09 -0.60 0.62
E91 2 -3.29 1.04 1.47 0.50 0.47 -0.10 0.47
E135 2 -3.29 1.04 0.07 -2.00 0.03 -0.40 0.64
E22 1 -4.47 1.19 0.51 -0.70 0.16 -0.20 0.47
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La probabilidad de que estos estudiantes resuelvan correctamente el test es menor al 10%, por

tanto, es recomendable para estos estudiantes darles un curso especial para retroalimentar los

conocimientos evaluados en el examen, ya que sus niveles de conocimiento son muy bajos.

La siguiente tabla muestra un resumen de los estadisticos de ajuste interno (INFIT) y ajuste

externo (OUTFIT), esta tabla solo muestra los estudiantes que tienen los mayores 0 menores

estadisticos de ajuste. La siguiente tabla esta ordenada por los estadisticos de ajuste y su

estructura es similar a las tablas anteriores.

Tabla 3.11: Estadisticos de Ajustes para los Estudiantes

Estudiantes | Puntuacion | o\ . EI"I'OI' INFIT OUFIT Corr. Punt.
Bruta Estandar MNSQ ZSTD MNSQ ZSTD Bis.

E84 4 -1.52 0.75 2.64 0.90 4.20 1.00 A-.04
E98 26 0.86 0.31 2.68 1.90 4.12 2.60 B-.09
E96 32 1.94 0.64 1.81 0.60 3.42 1.00 C .54
E6 27 0.96 0.33 3.28 2.10 3.38 2.00 D .29
E99 26 0.86 0.31 3.19 2.20 3.14 2.00 E .15
E7 6 -0.82 0.47 2.79 1.20 3.16 1.20 F .48
E61 7 -0.63 0.40 3.16 1.50 3.01 1.30 G .45
E54 3 -2.26 0.97 3.10 1.20 1.24 0.10 H .46
E93 11 -0.19 0.29 1.79 1.10 3.05 2.10 1.36
E1 9 -0.37 0.33 2.60 1.50 2.23 1.20 J .06
E151 9 -0.37 0.33 2.56 1.50 2.39 1.30 K .03
E42 19 0.34 0.25 1.72 1.50 2.42 2.40 L .61
E10 10 -0.27 0.30 2.35 1.50 1.97 1.10 M .12
E110 8 -0.49 0.36 2.27 1.10 2.35 1.10 N .16
E126 26 0.86 0.31 1.65 0.90 2.23 1.40 O-.34
E29 4 -1.52 0.75 2.21 0.70 1.26 0.10 P .71
E92 13 -0.04 0.26 1.19 0.40 2.11 1.60 Q .76
E26 4 -1.52 0.75 0.73 -0.20 2.06 0.40 R .31
E130 19 0.34 0.25 2.03 2.00 1.79 1.50 S-.78
E152 13 -0.04 0.26 1.99 1.70 2.00 1.50 T .01
E60 9 -0.37 0.33 1.94 1.00 1.09 0.10 U .50
E105 15 0.10 0.25 1.91 1.80 1.82 1.40 V-.19
E128 27 0.96 0.33 1.83 1.00 1.63 0.70 W .31
E102 10 -0.27 0.30 0.92 -0.10 1.82 1.00 X .78
E82 8 -0.49 0.36 1.29 0.30 1.76 0.70 Y-.04
E87 16 0.16 0.25 1.74 1.50 1.36 0.70 Z-.10
E52 18 0.28 0.25 0.29 -2.60 0.35 -2.10 z .40
E58 6 -0.82 0.47 0.34 -0.90 0.20 -1.00 y .81
E72 6 -0.82 0.47 0.34 -0.90 0.20 -1.00 x .81
E167 7 -0.63 0.40 0.31 -1.00 0.33 -0.90 w .63
E50 26 0.86 0.31 0.33 -1.50 0.27 -1.50 v .28
E116 10 -0.27 0.30 0.33 -1.50 0.30 -1.40 u.77
E83 9 -0.37 0.33 0.27 -1.40 0.28 -1.30 t.79
E53 20 0.41 0.25 0.27 -2.60 0.28 -2.40 s .16
E45 7 -0.63 0.40 0.28 -1.10 0.23 -1.20 r.77
E86 7 -0.63 0.40 0.26 -1.20 0.22 -1.20 q .70
E141 7 -0.63 0.40 0.26 -1.20 0.22 -1.20 p .70
E11 4 -1.52 0.75 0.24 -0.90 0.16 -0.70 o .64
E57 4 -1.52 0.75 0.24 -0.90 0.16 -0.70 n .64
E134 4 -1.52 0.75 0.24 -0.90 0.16 -0.70 m .64
E169 4 -1.52 0.75 0.24 -0.90 0.16 -0.70 | .64
E173 4 -1.52 0.75 0.24 -0.90 0.16 -0.70 k .64
E59 28 1.08 0.36 0.16 -1.90 0.18 -1.50 j .04
E31 3 -2.26 0.97 0.18 -1.10 0.09 -0.60 i.62
E38 3 -2.26 0.97 0.18 -1.10 0.09 -0.60 h .62
E55 3 -2.26 0.97 0.18 -1.10 0.09 -0.60 g .62
E69 3 -2.26 0.97 0.18 -1.10 0.09 -0.60 f.62
E73 3 -2.26 0.97 0.18 -1.10 0.09 -0.60 e .62
E165 3 -2.26 0.97 0.18 -1.10 0.09 -0.60 d .62
E67 8 -0.49 0.36 0.11 -1.90 0.13 -1.70 c .94
E144 6 -0.82 0.47 0.11 -1.50 0.10 -1.30 b .91
E135 2 -3.29 1.04 0.07 -2.00 0.03 -0.40 a .64
Media 13 -0.33 0.42 0.97 -0.20 0.95 -0.20

S.D. 8 1.00 0.22 0.66 0.90 0.77 0.90
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En la tabla anterior los valores que aparecen de color rojo nos indican desajuste en los
estudiantes. Podemos observar que los estudiantes E6 (INFIT: 2.10, OUTFIT: 2.00), E99 (INFIT:
2.20, OUTFIT: 2.00) presentan valores mayores o iguales a 2 ldgitos tanto en su ajuste interno
(INFIT) como en el ajuste externo (OUTFIT), por lo que podemos decir que estos estudiantes
presentan demasiada estocasticidad en sus respuestas (patrén ruidoso), lo que de alguna
manera podriamos decir que dichos estudiantes han resuelto el examen sin saber lo que hacen.
Los estudiantes E52 (INFIT: -2.60, OUTFIT: -2.10), E53 (INFIT: -2.60, OUTFIT: -2.40) presentan
valores menores a -2 légitos en su ajuste interno (INFIT) como en su ajuste externo (OUTFIT),
esto indica que dichos estudiantes presentan demasiado determinismo en sus respuestas (poca
estocasticidad) es decir casi un escalograma de Guttman perfecto. Ademas se tiene estudiantes
que solo presentan desajuste interno (INFIT), estos estudiantes son: E130 (INFIT: 2.00) y E135
(INFIT: -2.00), hay estudiantes que solo presentan desajuste externo OUTFIT, estos estudiantes
son: E98 (OUTFIT: 2.60), E42 (OUTFIT: 2.40), E93 (OUTFIT: 2.10). Por lo tanto, podemos decir

que estos estudiantes, presentan desajustes con respecto a sus respuestas.

3.4.2.7 Desajustes de los Estudiantes

Las medidas de los sujetos se complementan con el analisis detallado del origen del
desajuste entre el valor real y el modelo. Ello permite considerar las acciones necesarias para
corregir las causas del desajuste, en el caso que sea necesario. Asi la siguiente tabla nos
muestra los sujetos que segun el modelo de Rasch presentan desajuste, y estos resultados nos
ayudaran a darle mayor veracidad al analisis que anteriormente se ha hecho con los estudiantes
respecto a sus estadisticos FIT (INFIT y OUTFIT).

Figura 3.16: Desajuste de los Estudiantes

DESAJUSTES DE LOS ESTUDIANTES (EN ORDEN DE ENTRADML)
NUMERD — NOMBERE —— POSICION —————— MEDIDE — IMFIT (Z5TD) OUITFIT
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En la tabla de la figura anterior podemos observar: el nombre del estudiante (en nuestro caso el
codigo que le hemos designado), posicion, medida del estudiante, y los estadisticos de ajuste.
Asi los desajustes de los estudiantes recogidos en la seccion 3.4.2.6 se complementa con la
expresion de qué item es el que genera el desajuste. Los valores residuales positivos indican
que han puntuado al item por encima del valor que esperaba el modelo. Los valores residuales
negativos indican que han sido puntuados mas bajos de lo que el modelo esperaba. El
estudiante E98 ha puntuado 4 unidades menos en el item 4 (Simplificacion de un ndmero
racional) de lo que esperaba el modelo; podemos ver también los valores del INFIT y OUTFIT, el
valor del INFIT es de 1.9 l6gitos y el valor de OUTFIT es de 2.6 logitos. Asimismo el sujeto E6
ha puntuado 2 unidades menos en el item 4 (Simplificacion de un numero racional) y ha
puntuado 3 unidades menos en el item 6 (Simplificacion de expresiones con numeros
irracionales) de lo que el modelo esperaba. En el estudiante E99 podemos ver que los residuales
son negativos en el item 3 (Transformacion de un decimal a un racional) y el item 6
(Simplificacion de expresiones con numeros irracionales), lo que nos indica que han puntuado el
item por debajo de lo que el modelo esperaba. El estudiante E93 ha puntuado 3 unidades mas
en el item 1 (Propiedades de los numeros racionales e irracionales) de lo que el modelo
esperaba. De forma similar podemos observar los residuales del estudiante E42, ya que ha
puntuado dos unidades més en el item 1 (Propiedades de los nimeros racionales e irracionales)
y el item 2 (Propiedades de los numeros reales) de lo que el modelo esperaba. Por ultimo, el
estudiante E130 ha puntuado dos unidades menos en el item 4 (Simplificacion de un numero
racional). Ante esta situacion podemos decir que los estudiantes presentados en esta tabla
muestran un desajuste que afectan la obtencién de las medidas de los estudiantes. Con este
analisis, se determina que estudiantes estan afectando al disefio del instrumento de medida, por

lo cual se aconseja eliminar estos sujetos de la base.

De la misma manera el programa BIGSTEPS presenta una tabla con el contenido de los items
que presentan desajuste, en nuestro caso el programa no nos da resultados acerca de los items
que presentan desajustes, como se observo en la seccion 3.4.2.5 la mayoria de los estadisticos
de ajuste interno (INFIT) y ajuste externo (OUTFIT) para los items se encuentran dentro del

intervalo de aceptacion.

En conclusion tenemos 6 estudiantes (E98, E6, E99, E93, E42 y E130) que presentan desajustes
con el modelo de Rasch y no hay items que estén afectando la obtencion de las medidas de

estudiantes e items.
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3.4.2.8 Graficos del Test Completo

El programa BIGSTEPS proporciona una curva para el test completo donde se recogen
las puntuaciones que mide el instrumento. Esta gréfica resulta de dibujar la medida del
estudiante contra las puntuaciones que se pueden obtener en el test, la cual esta asociada a la
dificultad del item. En el eje de las abscisas podemos observar la medida de los estudiantes y en
el eje de las ordenadas las puntuaciones que mide el instrumento. La letra “E” que se observa en

los extremos de la curva, nos indica la puntuacidbn minima y la puntuacion méaxima

respectivamente.
Figura 3.17: Gréfica de la Curva del Test Completo

OJIVA DEL TEST COMPLETO
e bt e e et e e et e ++
24 + E+
aa + - +
az + a +
a1+ = +
a0 + = +
I3 + - +
ZH + - +
27 + - +
ZE + a +
25 + a +
24 + a +
g3 + = +
- 22 4 +
g1 + +
E 20 + s +
13 + - +
B 18 + 2 +
5 17 + 2 +
o 18+ - +
15 + - +
,Lﬂ"‘: 14 + = +
PJ iz + = +
1 12 + e +
E'-’fl 11 + - +
10 + - +
g + e +
g+ 2 +
7+ + +
£+ e +
5 + B +
4 + B +
2+ B +
z 44 +
1 = +
0 +E +
e bt e et e e e ++
-3 -2 -1 0 1 2 2

MEDIDA DE LOS ESTUDIANTES

Observemos que un estudiante con medida & =0 puede obtener 12 puntos de un total de 35
puntos, por lo que podria resolver correctamente el 34.29% del test (parcial I, Matematica I). Un
estudiante con un nivel de rasgo € =—1, obtendria una puntuaciéon de 5 unidades, lo que
significa que solo podria resolver correctamente un 14.29% del test completo. Observemos que

a menor medida de un estudiante, menor sera la puntuacion que obtendra en el test; caso
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contrario sucede en un estudiante con mayor medida, que tendra una mayor puntuacion en el
test. Tal es el caso de un estudiante con un nivel de rasgo 2 logitos, que obtendra una
puntuacién de 32 puntos, lo que equivale a resolver correctamente el 91.43% del primer test de

Matematica I.

En la siguiente tabla se muestra los posibles puntajes que pueden ser obtenidos por el test (la
mayor puntuacion de 35 puntos equivale al 100% de la prueba), la medida del estudiante y su
error de estimacion.

Tabla 3.12: Medidas del Test Completo

Puntuacion | Medida [ S.E | Puntuaciéon | Medida| S.E | Puntuacion | Medida | S.E
0 -5.33E | 1.53 12 -0.10 0.27 24 0.68 0.28
1 -4.45 1.19 13 -0.03 0.26 25 0.76 0.29
2 -3.27 1.04 14 0.03 0.26 26 0.85 0.31
3 -2.25 0.97 15 0.10 0.25 27 0.95 0.33
4 -1.50 0.75 16 0.16 0.25 28 1.07 0.36
5 -1.07 0.57 17 0.22 0.25 29 1.21 0.39
6 -0.81 0.47 18 0.28 0.25 30 1.38 0.44
7 -0.62 0.40 19 0.34 0.25 31 1.61 0.51
8 -0.48 0.36 20 0.40 0.25 32 1.92 0.63
9 -0.36 0.32 21 0.47 0.26 33 2.49 0.92
10 -0.27 0.30 22 0.54 0.26 34 3.09E 1.34
11 -0.18 0.28 23 0.61 0.27

La tabla anterior muestra los puntajes que pueden ser obtenidos en el test junto con la medida
del estudiante y su error de estimacion. Podemos observar que el error de estimacion en los
extremos es méas grande que en el centro, como se menciond en el capitulo Il, solo con datos

que se encuentran en el centro se puede obtener un error de estimacion mas preciso.

Ademas de la curva anterior, el programa BIGSTEPS proporciona también, curvas referidas a los
items que comprende el test. La siguiente figura responde a la pregunta ¢ Cual es el promedio
evaluado que nosotros esperamos observar para una persona de medida en particular? En este
grafico se observa en el extremo izquierdo la categoria mas baja, en este caso es 0, y en el
extremo derecho de la figura podemos observar la categoria mas alta, la cual es 5. Los dos
puntos que se observan en el grafico nos indican la zona que divide una categoria de la otra.
Podemos observar también en el lado derecho de la figura, los items que comprende el test, se
esperaria que entre cada item no hubieran “huecos” para decir que se esta midiendo bien la

escala del test.

166



Teoria de Respuesta al ltem y Modelos de Rasch

Figura 3.18: Promedio Evaluado que se Esperaria de los Estudiantes

EXPECTED SCORE: MEAN (":" INDICATES HALF-SCORE POINT)

-3 -2 -1 ] 1 2 3
————————— e e e e PARCIAL 1
o ] : 1 0z 2: 3 : 4 : 5 5 Item 5
o o 1: 2 : 3 : 5 5  Item 7
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o0 o0 : 1 2 : 3 4 : 5 5 ftem 3
o 1 : 2 : 3 : 4 : 5 5 iftem 2
o0 : z : 3 : 4 : 5 5 Item 1
————————— e ettt

-3 -z -1 o 1 2 3

En este gréfico podemos observar los espacios o “huecos” que existe entre los items (extremo
derecho), como ya se ha comentado en el mapa de distribucién conjunta no se esta midiendo
bien la escala (los items que presentan espacios en este grafico son los mismos que
presentaban espacios en el mapa de distribucion conjunta). Podemos observar que para un
estudiante con medida €@ =—1 se espera que en promedio obtenga una puntuacion de 2
(Regular) en el item 1, el cual se refiere a propiedades de los numeros racionales e irracionales.
Para un estudiante con € =2.2, se espera que en promedio obtenga una puntuacién de 5 en el
item 5 que se refiere a propiedades de los exponentes en expresiones racionales. Un estudiante

con un nivel de rasgo de -0.9 se espera que en promedio falle en el item 5.

Otro gréfico interesante es el que presenta la respuesta mas probable que se puede esperar de
un sujeto con una medida particular. La estructura del grafico es similar al mostrado
anteriormente.

Figura 3.19: Respuestas méas Probables de los Estudiantes
MCST PRCBABLE RESPONSE: MCDE (BETWEEN "0" AND "1™ IS5 "0O", ETC.)

-3 -2 -1 4] 1 2 3

————————— o4 ——— | PARCIAL 1
0 g 5 item 5
0 g 5 item 7
0 g 5 item &
0 g 5 item 4
0 2 g 5 item 3
0 2 3 s 5 item 2
0z 35 5 item 1

————————— it S S etk S

-3 -2 -1 4] 1 2 3
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Podemos observar que las categorias mas probables son las categorias 2 (regular) y 5
(excelente), las categorias restantes no son mostradas por no ser consideradas respuestas mas
probables. Podemos ver que un estudiante con habilidad 0 podria resolver el item 4
(Simplificacién de un nimero racional) con una puntuacion de 5 (si supera las etapas del 1 al 4).
Podemos observar también que un estudiante con nivel de rasgo 1.1 logitos obtendria una
puntuacion de 5 tanto en el item 1 (Propiedades de los niimeros racionales e irracionales) como
en el item 2 (Propiedades de los nimeros reales). Sin embargo, no podemos asegurar que los

items 4, 2 y 1 sean comprendidos con mayor facilidad por todos los estudiantes.

3.4.2.9 Ranking de las Medidas de los Estudiantes e items
En la siguiente tabla se presenta el resultado final de las medidas de los estudiantes,
eliminando a aquellos que han obtenido puntuaciones extremas (todos los items resueltos
correctamente e incorrectamente). En la primera columna se presenta el orden ascendente
(posicion que ocupa en el Ranking el estudiante), la segunda columna muestra el cddigo del
estudiante y la tercera columna la medida obtenida por el estudiante.
Tabla 3.13: Ranking de Medidas de los Estudiantes

Corr. |Estudiante | Medida Corr. |Estudiante | Medida Corr. |Estudiante Medida Corr. |Estudiante | Medida

1 E47 1.94 44 |E166 0.28 87 |E140 -0.19 130 |E72 -0.82
2 E96 1.94 45 |E17 0.22 88 |E148 -0.19 131 |E125 -0.82
3 E108 1.94 46 |E19 0.22 89 |E163 -0.19 132 |E144 -0.82
4 E106 1.62 47 |E20 0.22 90 |E5 -0.27 133 |E156 -0.82
5 E89 1.40 48 |E63 0.22 91 E10 -0.27 134 |E168 -0.82
[S] E127 1.40 49 |E124 0.22 92 |E32 -0.27 135 |E13 -1.09
7 E18 1.22 50 |E131 0.22 93 |E51 -0.27 136 |[E39 -1.09
8 ES59 1.08 51 E137 0.22 94 |E78 -0.27 137 |E41 -1.09
9 E64 1.08 52 |E2 0.16 95 |E9O0 -0.27 138 |E62 -1.09
10 |E65 1.08 53 |E35 0.16 96 |E97 -0.27 139 |E70 -1.09
11 E6 0.96 54 |E87 0.16 97 |E102 -0.27 140 |E75 -1.09
12 |E128 0.96 55 |E154 0.16 98 |E116 -0.27 141 |E94 -1.09
13 |E27 0.86 56 |E175 0.16 99 |E1 -0.37 142 |E103 -1.09
14 |E50 0.86 57 |E12 0.10 100 |E60 -0.37 143 |[E111 -1.09
15 |E98 0.86 58 |E77 0.10 101 |E74 -0.37 144 |[E114 -1.09
16 |E99 0.86 59 |E105 0.10 102 |E83 -0.37 145 |E132 -1.09
17 |E126 0.86 60 |E115 0.10 103 |E146 -0.37 146 |E133 -1.09
18 |E66 0.77 61 E153 0.10 104 |E147 -0.37 147 |E139 -1.09
19 |E76 0.77 62 |E157 0.10 105 |E151 -0.37 148 |E143 -1.09
20 |E43 0.69 63 |E160 0.10 106 |E15 -0.49 149 |E11 -1.52
21 E109 0.69 64 |E9 0.03 107 |E37 -0.49 150 |E26 -1.52
22 |E33 0.54 65 |E23 0.03 108 |E67 -0.49 151 |E29 -1.52
23 |E44 0.54 66 |E56 0.03 109 |E82 -0.49 152 |E36 -1.52
24 |E100 0.54 67 |E101 0.03 110 |[E110 -0.49 153 |E57 -1.52
25 |E129 0.54 68 |E159 0.03 111 |[E117 -0.49 154 |E84 -1.52
26 |E88 0.47 69 |E172 0.03 112 |[E122 -0.49 155 |[E118 -1.52
27 |E113 0.47 70 |E3 -0.04 113 |[E171 -0.49 156 |E134 -1.52
28 |E174 0.47 71 E46 -0.04 114 |E45 -0.63 157 |E155 -1.52
29 |E40 0.41 72 |E49 -0.04 115 |E61 -0.63 158 |E169 -1.52
30 |E53 0.41 73 |E92 -0.04 116 |E68 -0.63 159 |[E173 -1.52
31 E150 0.41 74 |E152 -0.04 117 |E86 -0.63 160 |E4 -2.26
32 |E161 0.41 75 |E176 -0.04 118 |E95 -0.63 161 |E31 -2.26
33 |E164 0.41 76 |E14 -0.11 119 |E112 -0.63 162 |E38 -2.26
34 |E24 0.34 77 |E16 -0.11 120 |E141 -0.63 163 |E54 -2.26
35 |E42 0.34 78 |E28 -0.11 121 |E145 -0.63 164 |E55 -2.26
36 |E71 0.34 79 |E85 -0.11 122 |E162 -0.63 165 |E69 -2.26
37 |E119 0.34 80 |E138 -0.11 123 |[E167 -0.63 166 |E73 -2.26
38 |E130 0.34 81 E8 -0.19 124 |E170 -0.63 167 |E142 -2.26
39 |E149 0.34 82 |E30 -0.19 125 |E7 -0.82 168 |E165 -2.26
40 |E52 0.28 83 |E79 -0.19 126 |E21 -0.82 169 |E34 -3.29
41 E120 0.28 84 |E80 -0.19 127 |E25 -0.82 170 |E91 -3.29
42 |E121 0.28 85 |E93 -0.19 128 |E48 -0.82 171 |E135 -3.29
43 |E158 0.28 86 |E104 -0.19 129 |E58 -0.82 172 |E22 -4.47
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De la tabla anterior se observa que la mayor parte de los estudiantes se encuentran en el

intervalo de -0.79 a 0.96 ldgitos.

A continuacion se presenta el Ranking de medidas de los items, donde la primera columna
muestra la posicion en que se encuentra el item de acuerdo a la medida obtenida, la segunda
columna presenta el numero de item y la tercera columna la medida obtenida o calibracion del
item.

Tabla 3.14: Ranking de Medidas de los items

Corr. | items | Medida

item_5| 0.56
item_7] 0.53
item_6| 0.30
item_4| -0.01
item_3| -0.09
item_2| -0.48
item_1| -0.80

Njoja|l~|lwIN|—~

Donde:

item_5: Propiedades de los exponentes en expresiones racionales

item_7: Simplificacion y producto de expresiones con niimeros irracionales
item_6: Simplificacion de expresiones con niimeros irracionales

item_2: Propiedades de los nimeros reales

item_4: Simplificacion de un nimero racional

item_3: Transformacion de un decimal a un racional

item_1: Propiedades de los nimeros racionales e irracionales

De esta manera se presenta el orden de medida que se obtiene al aplicar el modelo de Rasch a

datos ordenados categdricamente.

3.4.3 RESULTADOS OBTENIDOS PARA EL TEST DE NUEVO INGRESO, UES 2007

En las secciones posteriores se hace un andlisis acerca de los resultados obtenidos de
la aplicacién del Test de Nuevo Ingreso, UES 2007, clave 1, en el area de matematica.
Inicialmente se contaba con una matriz de datos de 25 items o problemas de matematica y 6,333
aspirantes que les tocd resolver la clave 1, sin embargo, el programa BIGSTEPS que tenemos a
nuestra disposicion es una version para estudiantes y es muy limitada, por tanto, se selecciond

una muestra de 500 aspirantes con los mismos 25 problemas, quedando asi para su analisis. En
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cada seccion que se desarrollara solo se hablara de “item” y si el lector quiere saber mas

informacién sobre cada item puede consultar el ANEXO IV.

3.4.3.1 Mapa de Distribucion Conjunta para el Test de Nuevo Ingreso, UES 2007

De la misma manera que el mapa de items y estudiantes para el parcial | de Matematica

, se presenta el mapa de items y personas para los aspirantes a ingresar a la Universidad de El

Salvador en el afio 2007. El grafico esta disefiado igual que el mapa de items y estudiantes visto

anteriormente, al lado izquierdo tenemos a las personas, donde los aspirantes mas capaces se

sittan en la parte superior; al lado derecho tenemos la ubicacion de los items, donde los items

dificiles se sittan en la parte superior.

Figura 3.20: Mapa de items y Aspirantes
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En el gréfico de la figura anterior, los estudiantes estan representados por el simbolo numeral

(#). La columna de la parte izquierda ubica la medida de habilidad de los estudiantes a lo largo
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de la variable. La columna de la parte derecha, localiza la calibracion de los items a lo largo de la
variable. Al buscar un margen equivalente de los items a lo largo de la variable (en el eje Y) se
observa que existen zonas en donde faltan items (items con niveles de dificultad menores -2
ldgitos e items con niveles de dificultad mayores a 2 |dgitos), también se observa que hay grupos
de items, por ejemplo, se observa que entre -1 y 1 logitos hay tres grupos de items bien
definidos, pero que no estan midiendo a los sujetos. En este caso la escala o los items tienen
defectos, ya que se esperaria que los items se distribuyeran uniformemente a lo largo de toda la
escala (recta). De la misma manera, dentro de estos grupos existen items que se solapan, por
ejemplo: los items 38, 41, 43; los items 27, 28, 42, 50; los items 37, 49; y los items 32, 35, 47,
esto nos indica que estos items estan midiendo la misma parte de la prueba de conocimiento o
tienen el mismo nivel de dificultad. Por tanto, del primer grupo de items (items 38, 41 y 43) lo
recomendable es eliminar o modificar dos de los tres items, en el segundo grupo de items (items
27, 28, 42 y 50) lo recomendable es eliminar o modificar tres de los cuatro items, de igual
manera el tercer grupo de items (items 37 y 49) se recomienda eliminar o modificar uno de los
dos items y del Ultimo grupo de items (items 32, 35y 47) se recomienda eliminar o modificar dos
de los tres items, con el fin de que midan niveles de dificultad diferentes en el test. También
podemos ver la necesidad de agregar mas items en la prueba con distintos niveles de dificultad,
de tal manera de poder ir llenando los espacios vacios que se pueden observar en la escala,
ademas se necesitan items con niveles de dificultad mayores a 2 16gitos y menores a -2 l6gitos,
ya que se observa que no se esta midiendo toda la escala en que consiste la prueba de

conocimientos.

Otro aspecto importante que nos muestra el mapa es el comportamiento de los estudiantes que
se esperaria que estos se aproximen a una normal. De la figura 3.20 podemos observar que los
aspirantes se aproximan a una normal, pero con niveles de conocimiento muy bajos. Ademas
podemos observar que los aspirantes a ingresar a la Universidad de El Salvador, unicamente
tienen conocimiento de un 38% de la prueba de conocimiento en la parte de matematica y para
resolver la mayoria de items en que consiste dicha prueba es necesario conocer un 73% de los
conceptos basicos de matematica. Es evidente la deficiencia que los aspirantes presentan al
querer ingresar a la Universidad de El Salvador, por lo tanto, una forma de apalear esta situacion
es ofrecer cursos de nivelacion con docentes capacitados antes de someterse a dicha prueba,
donde se estudie todos los conceptos basicos de matematica y de esta manera minimizar las

deserciones que ocurren cada afo en las primeras materias de las carreras.
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Finalmente, es recomendable que la UES defina claramente las competencias minimas de los
aspirantes a ingresar a la UES y con base a las competencias definidas elaborar un instrumento

de evaluacion bien calibrado.

3.4.3.2 Medida (Calibracion) de los items del Test de Nuevo Ingreso, UES 2007

De la misma manera como se ha trabajado anteriormente para el primer parcial de la
asignatura de Matematica |, se presentan los resultados para el Test de Nuevo Ingreso. Para
describir la tabla 3.195, iniciaremos comentando que la primera columna muestra el niumero de
item en el analisis, en la segunda columna se muestra la puntuacion bruta correspondiente al
parametro (total de personas que han respondido al menos una opcién en cada item), en la
tercera columna tenemos la medida estimada de cada item (nivel de dificultad), vale la pena
mencionar que si el puntaje del item es extremo (resuelto correctamente o incorrectamente por
todos los aspirantes), su medida es estimada como un MAXIMO (puntuacién perfecta) o un
MINIMO (puntuacién de cero). En la cuarta columna tenemos el error estandar de la estimacion,
inmediatamente la quinta y sexta columna nos muestran los estadisticos de ajuste al modelo
(INFIT y OUTFIT). En la Gltima columna se presenta un estimado de la discriminacién del item,
llamada punto-biserial. Esta es una correlacion, la cual mide la relacidn entre las puntuaciones
de los items de cada aspirante y el total de la puntuacion de los aspirantes en la prueba, el valor
que debe aparecer ha de ser positivo, en caso contrario existe un claro desajuste de los items y
menor importancia tendra el valor del nivel obtenido (esta correlacion es opcional).

Tabla 3.15: Medidas de los items

e Puntuacion Medida Error INFIT OUTFIT Corr..Punt.
Bruta MNSQ ZSTD MNSQ ZSTD Bis.

item_30 20 1.76 0.23 1.00 0.00 0.95 -0.20 0.00
item_34 29 1.37 0.19 1.01 0.10 1.05 0.20 -0.02
item_26 46 0.86 0.16 0.97 -0.20 0.81 -1.30 0.10
item_39 47 0.83 0.16 0.99 0.00 0.96 -0.20 0.02
item_32 51 0.74 0.15 1.00 0.00 1.05 0.40 -0.01
item_47 53 0.70 0.15 1.00 0.00 1.00 0.00 -0.01
item_35 55 0.65 0.14 0.99 -0.10 0.98 -0.10 0.04
item_31 60 0.55 0.14 1.00 0.00 1.06 0.50 0.00
item_48 63 0.50 0.14 1.01 0.10 0.98 -0.20 -0.01
item_37 66 0.44 0.13 1.03 0.30 1.07 0.60 -0.08
item_49 70 0.37 0.13 1.00 0.00 1.09 0.70 -0.01
item_45 96 -0.02 0.12 1.00 -0.10 1.00 -0.10 0.01
item_44 99 -0.06 0.11 1.02 0.30 1.09 1.00 -0.05
item_33 107 -0.16 0.11 1.00 0.00 0.96 -0.50 0.00
item_40 124 -0.37 0.11 1.01 0.20 1.00 0.00 -0.01
item_42 136 -0.50 0.10 1.01 0.10 1.01 0.10 -0.01
item_50 136 -0.50 0.10 1.00 0.00 0.99 -0.20 0.00
item_27 137 -0.51 0.10 1.00 -0.10 1.04 0.60 0.01
item_28 140 -0.54 0.10 0.96 -0.90 0.92 -1.40 0.08
item_43 141 -0.55 0.10 1.01 0.30 1.04 0.70 -0.03
item_41 142 -0.56 0.10 1.00 -0.10 1.03 0.50 0.01
item_38 150 -0.64 0.10 1.02 0.40 1.01 0.10 -0.03
item_46 155 -0.69 0.10 1.00 0.00 0.98 -0.30 0.00
item_29 277 -1.78 0.09 1.00 0.20 1.01 0.50 -0.01
item_36 288 -1.88 0.09 0.97 -1.20 0.96 -1.20 0.06
Media 108 0.00 0.13 1.00 0.00 1.00 0.00

S.D. 66 0.85 0.03 0.02 0.30 0.06 0.60
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Del cuadro anterior podemos observar qué items son los mas faciles y cuales los mas dificiles.
Los items con medida més baja son los mas faciles del test y los items con medida més altas
son los mas dificiles del test. Podemos observar que los items mas dificiles son el item 30 e item
34 los cuales tienen las mayores medidas en l6gitos (item 30: 1.76 y el item 34: 1.37) y los items
mas faciles son el item 29 e item 36 los cuales tienen las menores medidas en logitos (item 29: -
1.78 y el item 36:-1.88). También es de mencionar que aparte de los items descritos
anteriormente, el resto de items se encuentran muy cercanos a 0 légitos, lo cual reafirmamos
que es necesario agregar mas items con distintos niveles de dificultad al test de nuevo ingreso
UES.

Ahora ;qué tan bien ajustados se encuentran estos items al modelo de Rasch?, el ajuste lo
observamos a través de los estadisticos de ajuste; para ello tenemos que recordar que
disponemos de un conjunto de aceptacion de los items: aceptaremos aquellos que se
encuentren entre -2 y 2 logitos. Al observar el ajuste de los items (INFIT: ajuste interno y
OUTFIT: ajuste externo) podemos observar que tanto el ajuste interno como su ajuste externo
no presentan desajuste en los datos, ya que los valores se encuentran dentro del intervalo de
aceptacion (-2 6gitos y 2 logitos). Sin embargo, se puede observar la correlacion punto biserial,
donde se encuentran valores negativos muy pequefos, por tanto, se observa que no hay items

que presenten desajustes significativos al modelo de Rasch.

3.4.3.3 Medida (habilidad) de los Aspirantes del Test de Nuevo Ingreso, UES 2007

En la tabla 3.16 se presenta la estimacién de la habilidad de los estudiantes, esta tabla
posee las mismas columnas que la correspondiente a la medida de los items, por esta razon nos
limitaremos a presentarla. En esta tabla se presenta a los aspirantes que han obtenido las
mayores medidas en el Test de Nuevo Ingreso UES.

Tabla 3.16: Aspirantes con las Medidas mas Altas en el Test de Nuevo Ingreso

: Puntuacion : INFIT OUTFIT Corr. Punt.
Aspirantes Medida | Error .
Bruta MNSQ | zZSTD | MNSQ | zSTD Bis.
22410 11 -0.27 0.43 1.24 1.50 1.33 1.50 0.09
17143 11 -0.27 0.43 0.89 -0.80 0.83 -0.90 0.48
3485 11 -0.27 0.43 1.04 0.30 1.05 0.20 0.27
3665 11 -0.27 0.43 1.20 1.30 1.23 1.10 0.10

La puntuacion bruta de estos aspirantes nos indica que solo han podido resolver correctamente
11 items de los 25 items que consiste el Test de Nuevo Ingreso en la parte de Matematica
(menos del 50%), por tanto se observa la deficiencia presentada por dichos aspirantes. La
medida de estos aspirantes nos indican que tienen una probabilidad del 43% de resolver
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correctamente el test (esta probabilidad la podemos obtener mediante las expresiones vistas en
la seccion 2.2.4.1 del capitulo I1). Por lo tanto, podemos esperar que un aspirante con un nivel de
habilidad -0.27 l6gitos solo pueda resolver los items 40, 42, 50, 27, 28, 43, 41, 38, 46, 29 y 36.

La tabla 3.17 nos muestra el grupo de aspirantes que han obtenido las segundas medidas més
altas, ya que son las que les siguen a los aspirantes presentados en la tabla anterior.

Tabla 3.17: Aspirantes con las Segundas Medidas mas Altas en el Test de Nuevo Ingreso

: Puntuacion : INFIT OUTFIT Corr. Punt.
Aspirantes Medida | Error .

Bruta MNSQ | ZSTD | MNSQ | ZSTD Bis.
20193 10 -0.46 | 0.44 1.09 0.60 1.09 0.40 0.14
25 10 -0.46 0.44 1.01 0.10 0.98 -0.10 0.37
3101 10 -0.46 | 0.44 0.86 -0.90 0.79 -1.00 0.52
3249 10 -0.46 0.44 1.25 1.40 1.27 1.20 0.07
3300 10 -0.46 0.44 1.28 1.60 1.30 1.30 0.03
3322 10 -0.46 0.44 0.80 -1.40 0.72 -1.40 0.58
3570 10 -0.46 0.44 0.97 -0.20 0.95 -0.20 0.41
3598 10 -0.46 | 0.44 0.82 -1.20 0.76 -1.20 0.56
3660 10 -0.46 0.44 0.81 -1.30 0.75 -1.30 0.57

Del cuadro anterior se observa el decrecimiento de la puntuacion bruta y con ella la medida de
los aspirantes. De los 25 items, estos aspirantes solo han podido resolver 10 items
correctamente. El error nos podria servir para saber en que intervalo se encuentra el verdadero
parametro de dichos sujetos, por ejemplo un intervalo de confianza del 95% para estos sujetos
es de:
—0.46—(1.96)(0.44) <6 <—0.46+(1.96)(0.44)
—-1.3224<6<0.4024

Lo que nos indica que de 100 muestras que tomemos de forma repetitiva, 95 de ellas tendran el
verdadero valor del parametro (nivel de habilidad) entre -1.3224 y 0.4024. Por ultimo, podemos
mencionar que la probabilidad de contestar correctamente el test por estos estudiantes es

aproximadamente el 39%.

Existe una gran mayoria de estudiantes que se encuentran con niveles de medida alrededor
entre -0.66 y -2.74 16gitos, los cuales pueden verse en la seccién 3.4.3.6. La probabilidad de que
estos aspirantes puedan resolver correctamente la parte de Matematica en el Test de Nuevo

Ingreso es menor al 34%.

Por ultimo, tenemos los aspirantes que han obtenido medidas por debajo de -3.00 l6gitos, esto

nos indica que estos aspirantes han obtenido los peores resultados y en la mayoria de los items
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del test solo pudieron resolver 1 item de los 25 que comprende el Test de Nuevo Ingreso en la
parte de Matematica, la tabla se presenta a continuacion:

Tabla 3.18: Aspirantes con las Medidas mas Bajas en el Test de Nuevo Ingreso

: Puntuacién ; INFIT OUTFIT Corr. Punt.
Aspirantes Medida | Error .

Bruta MNSQ | ZSTD | MNSQ | ZSTD Bis.
22479 1 -3.52 1.04 1.12 0.10 1.99 0.60 -0.12
15481 1 -3.52 1.04 1.06 0.10 0.82 -0.10 0.10
13078 1 -3.52 1.04 1.10 0.10 1.31 0.20 -0.03
10 1 -3.52 1.04 0.84 -0.20 0.26 -0.80 0.52
130 1 -3.52 1.04 0.84 -0.20 0.26 -0.80 0.52
134 1 -3.52 1.04 1.06 0.10 0.85 -0.10 0.09
3629 1 -3.52 1.04 1.06 0.10 0.81 -0.10 0.10
5171 0 -4.25 1.44 MINIMA MEDIDA ESTIMADA

El programa BIGSTEPS no puede obtener una estimacion de los estadisticos de ajuste para el
aspirante 5171 ya que ha sido el Unico sujeto que no pudo resolver correctamente ningun item
del test como se puede observar en el escalograma de Guttman (ver ANEXO V), por esta razon
el programa le ha asignado una medida de -4.25 logitos, ya que presenta un patron sistematico
en todos sus resultados en los items. En la tabla anterior se observan las medidas mas bajas
obtenidas por los aspirantes a ingresar a la UES. Por tanto, se espera que un sujeto con un nivel
de habilidad menor a -3.52 logitos tenga una probabilidad de resolver correctamente el test de
nuevo ingreso menor al 1% o equivalentemente no pueda resolver ningun item del Test de

Nuevo Ingreso en la parte de Matematica.

La siguiente tabla muestra un resumen de los estadisticos de ajuste interno (INFIT) y ajuste
externo (OUTFIT), esta tabla solo muestra los estudiantes que tienen los mayores o menores
estadisticos de ajuste. La siguiente tabla esta ordenada por los estadisticos de ajuste y su

estructura es similar a las tablas anteriores.
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Tabla 3.19: Estadisticos de Ajuste para los Aspirantes

Aspirante FUmEETEn Medida Error INT AR SUUTENT Corr._Punt.
Bruta MNSQ ZSTD MNSQ ZSTD Bis.

3642 3 -2.26 0.64 1.21 0.40 2.79 1.80 A-.04
13072 3 -2.26 0.64 1.29 0.60 2.63 1.70 B-.19
3319 5 -1.58 0.53 1.24 0.70 2.61 2.50 C-.01
3588 5 -1.58 0.53 1.56 1.60 2.54 2.40 D-.43
22733 4 -1.89 0.57 1.42 1.00 2.45 1.90 E-.31
3395 3 -2.26 0.64 1.27 0.60 2.43 1.50 F-.15
16267 2 -2.74 0.76 1.25 0.40 2.42 1.20 G-.23
45 4 -1.89 0.57 1.28 0.70 2.41 1.90 H-.09
3631 3 -2.26 0.64 1.24 0.50 2.20 1.30 1-.09
3508 4 -1.89 0.57 1.20 0.50 2.17 1.60 J .03
150 3 -2.26 0.64 1.21 0.50 2.09 1.20 K-.04
101 4 -1.89 0.57 1.29 0.70 2.08 1.50 L-.10
22479 1 -3.52 1.04 1.12 0.10 1.99 0.60 M-.12
12183 7 -1.08 0.48 1.42 1.70 1.96 2.30 N-.18
2411 7 -1.08 0.48 1.24 1.00 1.92 2.20 O .06
3238 5 -1.58 0.53 1.10 0.30 1.90 1.60 P .19
21688 2 -2.74 0.76 1.19 0.30 1.82 0.70 Q-.09
3606 6 -1.32 0.50 1.40 1.40 1.81 1.70 R-.17
5727 5 -1.58 0.53 1.18 0.60 1.81 1.40 S .07
3534 8 -0.86 0.46 1.31 1.50 1.75 2.20 T-.01
22062 3 -2.26 0.64 1.27 0.60 1.72 0.90 U-.13
42 5 -1.58 0.53 1.01 0.10 1.69 1.30 V .30
17170 4 -1.89 0.57 1.33 0.80 1.68 1.00 W-.15
14454 8 -0.86 0.46 1.26 1.20 1.66 2.00 X .06
22428 6 -1.32 0.50 1.22 0.80 1.66 1.50 Y .05
19716 6 -1.32 0.50 1.11 0.40 1.66 1.40 Z .20
3143 6 -1.32 0.50 0.76 -1.00 0.61 -1.20 z .65
3001 4 -1.89 0.57 0.75 -0.80 0.57 -0.90 y .65
19607 4 -1.89 0.57 0.75 -0.80 0.55 -1.00 x .66
19621 4 -1.89 0.57 0.75 -0.80 0.55 -1.00 w .66
17182 7 -1.08 0.48 0.74 -1.30 0.61 -1.40 v .66
3272 5 -1.58 0.53 0.74 -0.90 0.57 -1.10 u .67
22485 8 -0.86 0.46 0.74 -1.50 0.63 -1.50 t .66
2988 4 -1.89 0.57 0.73 -0.80 0.52 -1.10 s .68
73 4 -1.89 0.57 0.73 -0.80 0.52 -1.10 r.68
3289 6 -1.32 0.50 0.73 -1.10 0.57 -1.30 q .69
18 5 -1.58 0.53 0.73 -1.00 0.55 -1.20 p .69
2966 6 -1.32 0.50 0.73 -1.20 0.57 -1.30 o .69
17168 5 -1.58 0.53 0.73 -1.00 0.54 -1.20 n .69
3595 4 -1.89 0.57 0.73 -0.80 0.51 -1.10 m .69
11377 7 -1.08 0.48 0.72 -1.40 0.59 -1.50 1.69
3402 8 -0.86 0.46 0.72 -1.60 0.61 -1.60 k .69
3647 4 -1.89 0.57 0.72 -0.90 0.50 -1.10 j.70
168 4 -1.89 0.57 0.71 -0.90 0.49 -1.20 i.71
3527 4 -1.89 0.57 0.71 -0.90 0.49 -1.20 h.71
3569 3 -2.26 0.64 0.71 -0.70 0.45 -1.00 g .70
19604 3 -2.26 0.64 0.71 -0.70 0.45 -1.00 f.70
3590 3 -2.26 0.64 0.71 -0.70 0.45 -1.00 e .70
3586 3 -2.26 0.64 0.71 -0.70 0.45 -1.00 d .70
78 4 -1.89 0.57 0.70 -0.90 0.48 -1.20 c .72
3280 3 -2.26 0.64 0.68 -0.80 0.41 -1.10 b .74
17164 2 -2.74 0.76 0.66 -0.70 0.26 -1.20 a .78
Media 5 -1.55 0.54 1.00 0.00 1.00 -0.10

S.D. 2 0.58 0.10 0.16 0.60 0.37 0.70

En la tabla anterior los valores que aparecen de color rojo nos indican desajuste en los

aspirantes, y como se observa, solo hay aspirantes que han tenido desajuste externo. Podemos

observar que los aspirantes 3319, 3588, 12183, 2411, 3534, 14454 presentan valores mayores o

iguales a 2 logitos en su ajuste externo (OUTFIT), lo que indica que estos aspirantes presentan

demasiada estocasticidad en sus respuestas (patron ruidoso), lo que de alguna manera

podriamos decir que dichos estudiantes han resuelto el Test de Nuevo Ingreso en la parte de

Matematica sin saber lo que hacen (lo han resuelto al azar).
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3.4.3.4 Desajustes de los Aspirantes del Test de Nuevo Ingreso, UES 2007

Las medidas de los sujetos se complementan con el analisis detallado del origen del
desajuste entre el valor real y el modelo. Ello permite considerar las acciones necesarias para
corregir las causas del desajuste, en caso que sea necesario. Asi la siguiente tabla nos muestra
los aspirantes que segun el modelo de Rasch presentan desajuste, y estos resultados nos
ayudaran a darle mayor veracidad al anélisis que anteriormente se ha hecho con los aspirantes
respecto a sus estadisticos FIT (INFIT y OUTFIT).

Figura 3.21: Desajustes de los Aspirantes

TABLE OF POCRLY FITTING ASPIRAS (FROBLES IN ENTRY CRDER)
NUMEROQ - NOMBRE -- POSICION —-——-—- MEDIDA - INFIT (Z5ID) COUIFIT
360 3319 -1.38 .7 C 2.5
RESPONSE: 1: 00001 10010 10000 0OO0O0DO0CO 00001
Z-EESIDUAL: 3 2 4
450 3588 -1.58 1.6 D 2.4
RESPONSE: 1: 10000 01010 01000 0O0O0O0CO0 00100
Z-EESIDUAL: 3 3 4 2 2
32 12183 -1.08 1.7 i) 2.3
RESPCONSE : 1: 10001 00001 0100 10100 000 0
Z-EESIDUAL: 2 4 2 2
273 2411 -1.08 1.0 18] 2.2
RESPCONSE : 1: 01011 10010 00001 0000 10000
Z-RESIDUAL: 4 2 3
437 3534 —-.86 1.5 T 2.2
RESPCONSE : 1: 01011 01001 00111 00000 00000
Z-RESIDUAL: 3 2 2 2

En la tabla de la figura anterior podemos observar: el numero que el programa le ha asignado, el
nombre del aspirante (en nuestro caso es el numero del aspirante que realizb la prueba),
posicion, medida del estudiante, y los estadisticos de ajuste. Asi los desajustes de los
estudiantes recogidos en la seccion 3.4.3.3 se complementa con la expresion de qué item es el
que genera el desajuste. Los valores residuales positivos indican que han puntuado al item por
encima del valor que esperaba el modelo. Los valores residuales negativos indican que han sido

puntuados mas bajos de lo que el modelo esperaba.

El aspirante 3319 ha puntuado cinco unidades mas en el item 30, dos unidades mas en el item
31y cuatro unidades mas en el item 34 de lo que esperaba el modelo; podemos ver también los
valores del INFIT y OUTFIT, el valor del INFIT es de 0.7 logitos y el valor de OUTFIT es de 2.5
l6gitos, por tanto se observa el desajuste externo de dicho aspirante.
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Asimismo el aspirante 3588 ha puntuado tres unidades mas en el item 26, tres unidades mas en
el item 32, cuatro unidades mas en el item 34, dos unidades mas en el item 37 y dos unidades
mas en el item 48 de lo que el modelo esperaba. El valor del INFIT es de 1.6 l6gitos y el valor de

OUTFIT es de 2.4 légitos, por tanto se vuelve a observar el desajuste externo de dicho aspirante.

En el aspirante 12183 podemos ver que todos los residuales son positivos, en el item 26, 35y 49
el aspirante ha puntuado dos unidades por encima de lo que el modelo esperaba, de igual
manera en el item 30 el aspirante ha puntuado cinco unidades mas de lo que el modelo
esperaba. De igual manera podemos observar los estadisticos de ajuste, donde el valor del

ajuste externo (OUTFIT: 2.3) nos indica desajuste del aspirante en este item.

Podemos observar el aspirante 2411 el cual ha puntuado cuatro unidades mas en el item 30 de
lo que el modelo esperaba, en el item 31 ha puntuado dos unidades mas de lo que el modelo
esperaba y de igual manera en el item 34 el aspirante ha puntuado tres unidades mas de lo que
el modelo esperaba. El estadistico de ajuste externo (OUTFIT: 2.2) nos indica un desajuste

externo del aspirante.

De forma similar podemos observar los residuales del aspirante 3534, ya que ha puntuado dos
unidades mas en el item 32, item 35 y el item 39 de lo que el modelo esperaba y ha puntuado
tres unidades mas en el item 30 de lo que el modelo esperaba. Su estadistico de ajuste externo

(OUTFIT: 2.2) nos indica un desajuste de este aspirante en dicho item.

Ante esta situacion podemos decir que los estudiantes presentados en esta tabla muestran un
desajuste que afectan la obtencién de las medidas de los estudiantes. Con este analisis, se
determina que aspirantes estan afectando al disefio del instrumento de medida, por lo cual se

aconseja eliminar estos sujetos de la base.

En conclusion tenemos 5 aspirantes (3319, 3588, 12183, 2411 y 3534) que presentan desajustes
con el modelo de Rasch y en nuestro caso no hay items que estén afectando la obtencién de las
medidas de estudiantes e items. Podemos decir que estos aspirantes han resuelto o respondido
los items 26, 30, 31, 32, 34, 35, 37, 39, 48 y 49 de una manera al azar.
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3.4.3.5 Graficos del Test Completo para los Aspirantes del Test de Nuevo Ingreso,

UES 2007

Esta gréfica resulta de dibujar la medida del estudiante contra las puntuaciones que se
pueden obtener en el test, la cual estd asociada a la dificultad del item. En el eje de las abscisas
podemos observar la medida de los estudiantes y en el eje de las ordenadas las puntuaciones
que mide el instrumento. La letra “E” que se observa en los extremos de la curva, nos indica la
puntuacion minima y la puntuacion maxima respectivamente.

Figura 3.22: Grafica de la Curva del Test Completo
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Observemos que un estudiante con medida & =0 puede obtener 11 puntos de un total de 25
puntos, por lo que podria resolver correctamente el 44% del Test de Nuevo Ingreso UES. Un
estudiante con un nivel de rasgo ¢ =—1, obtendria una puntuaciéon de 7 unidades, lo que
significa que solo podria resolver correctamente un 28% del test completo. Observemos que a
menor medida que un estudiante tenga, menor seré la puntuacién que obtendra en el test; caso
contrario sucede en un estudiante con mayor medida, ya que tendra una mayor puntuacion en el

test. Tal es el caso de un estudiante con un nivel de rasgo 3 logitos, ya que obtendra una
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puntuacion de 23 puntos, lo que equivale a resolver correctamente el 92% del Test de Nuevo
Ingreso en la parte de Matematica.
En la siguiente tabla se muestra los posibles puntajes que pueden ser obtenidos en el test (la
mayor puntuacion de 25 puntos equivale al 100% de la prueba), la medida del estudiante y su
error de estimacion.

Tabla 3.20: Medidas del Test Completo

Puntuacion | Medida S.E. | Puntuacion | Medida S.E. [Puntuacién| Medida S.E.
0 -4.25E 1.44 9 -0.66 0.45 18 1.09 0.47
1 -3.52 1.04 10 -0.46 0.44 19 1.32 0.50
2 -2.74 0.76 11 -0.27 0.43 20 1.58 0.53
3 -2.26 0.64 12 -0.09 0.43 21 1.88 0.57
4 -1.89 0.57 13 0.10 0.43 22 2.25 0.64
5 -1.58 0.53 14 0.29 0.43 23 2.72 0.76
6 -1.32 0.50 15 0.48 0.44 24 3.49 1.04
7 -1.08 0.48 16 0.67 0.45 25 4.22E 1.44
8 -0.86 0.46 17 0.87 0.46

La tabla anterior muestra los puntajes que pueden ser obtenidos en el test junto con la medida
del aspirante y su error de estimacion. Podemos observar que el error de estimacion en los
extremos es mas grande que en el centro, como se mencion6 en el capitulo I, solo con datos

que se encuentran en el centro se puede obtener un error de estimacion mas preciso.

Ademas de la curva anterior, el programa BIGSTEPS proporciona también, curvas referidas a los
items que comprende el test. La siguiente figura responde a la pregunta ¢ Cual es el promedio
evaluado que nosotros esperamos observar para una persona de medida en particular?. En este
gréfico se observa en el extremo izquierdo la categoria mas baja, 0, y en el extremo derecho de
la figura podemos observar la categoria mas alta, la cual seria 1. Los dos puntos que se
observan en el grafico nos indican la zona que divide el error del acierto. Podemos observar
también en el lado derecho de la figura, los items que comprende el test, se esperaria que entre
cada item no hubieran “huecos” para decir que se esta midiendo bien la escala del Test de

Nuevo Ingreso en la parte de Matematica.
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Figura 3.23: Promedio Evaluado que se Esperaria de los Aspirantes

EXPECTED SCCORE: MELN (":" INDICATES HALF-SCORE FPOINT)

-4 -3 -z -1 4] 1

| ————————= o ——— o ———— o ——— o ——— o ————
4]

%]

FROEBLEMAS
item 30

item 34

item 26
item 39
item 32
item 47
item 35
item 31
item 48
item 37
item 49

item 45
item 44
item 33

item_ 40
item 42
item 50
item 27

B e

item 28
item 43
item 41
item 38
item 46

[ I e

item 29
item 36

O0==000000000=000==00000000I0=m0==0
o
=

R el I e e e I I e R e N S N e e el s

|
i
|
7]
|
F,
|
=
[=]
=
F) =

En este grafico podemos observar los espacios o “huecos” que existe entre los items (extremo
derecho), como ya se ha comentado en el mapa de distribucidén conjunta no se esta midiendo
bien la escala (los items que presentan espacios en este grafico son los mismos que
presentaban espacios en el mapa de distribuciéon conjunta para el Test de Nuevo Ingreso).
Podemos observar que para un estudiante con medida =1 se espera que en promedio
resuelva correctamente el item 44 y los que tienen un nivel de dificultad menor que dicho item.
Para un estudiante con & =2, se espera que en promedio resuelva todos los items del Test de
Nuevo Ingreso en la parte de Matematica. Un estudiante con un nivel de rasgo de -1.5 se espera

que en promedio falle en el item 33.
Otro gréfico interesante es el que presenta la respuesta mas probable que se puede esperar de

un sujeto con una medida particular. La estructura del grafico es similar al mostrado

anteriormente.
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Figura 3.23: Respuesta mas Probable de los Aspirantes
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Esta grafica permite estimar la probabilidad de respuesta de un sujeto de medida 6 ante la
prueba aplicada a los aspirantes. Un sujeto con un nivel de rasgo 0.8 logitos se tiene una
probabilidad de resolver el item 39, esto quiere decir que el sujeto deberia resolver
correctamente los items que estan por debajo del item 39. Si no los resuelve correctamente se
tratara de una falla inesperada. Por el contrario, no deberia poder resolver correctamente las
preguntas por arriba del item 39 a riesgo de decir que se trata de un acierto inesperado. Un
sujeto con un nivel de rasgo de -1.8 logitos deberia resolver correctamente el item 29, esto
quiere decir que el sujeto deberia resolver correctamente el item 36. Si no los resuelve
correctamente se tratara de una falla inesperada. Por el contrario, no deberia poder resolver
correctamente las preguntas por arriba del item 29 a riesgo de decir que se trata de un acierto

inesperado.

3.4.3.6 Ranking de las Medidas de los Aspirantes e ltems del Test de Nuevo

Ingreso, UES 2007

En la siguiente tabla se presenta el resultado final de las medidas de los aspirantes,
eliminando a aquellos que han obtenido puntuaciones extremas (todos los items resueltos

correctamente e incorrectamente). En la primera columna se presenta el orden ascendente

182



Teoria de Respuesta al ltem y Modelos de Rasch

(posicion que ocupa en el Ranking el aspirante), la segunda columna muestra el nimero del
aspirante y la tercera columna la medida obtenida por el aspirante.

Tabla 3.21: Ranking de Medidas de los Aspirantes

Gar. | Aspirartes | Medda| | Gom. | Aspirertes | Medca | | Cor. | Aspirartes | Medca| | Gor. | Aspirertes | Medca| | o | Aspirertes | Medida
1 2410 07 5 [7 0% | | o1 |12 408 | | 151 [19721 12 | | 21 [z 12
2 [17143 027 D 4 0% | [ e[ 48 | | 13219716 12 | | 22|z 12
3 |3 0z 5 [142 0% | |10 408 | | 1316100 12 | | 2830 12
4 |35 027 5% [170 085 | | 104 11 408 | | 154 150 12 | | 24338 12
5 |01 046 % |74 08 | | 106 [0 108 | | 15 [18718 12 | | 26|38 12
6 |5 046 % (330 08 | | 108|283 408 | | 156 [13087 12 | | 28338 12
7 3101 046 57 3 08 | | 107 =83 408 | | 157 [13m0 12 | | 27 |3s 12
8 [x0 046 3 [33: 085 | | 108288 4108 | | 15813088 12 | | 2838 12
9 |30 046 5 [%15 08 | | 1003104 408 | | 1013108 12 | | 20|34 12
0 |32 046 60 [340 08 | | 10334 4108 | | 160 [13007 12 | | 21033 12
1 |30 046 61 |31 08 | | 11315 4108 | | 161 1m0 12 | | 21|35 12
12 |38 046 e 08 | | 12[3100 18 | | e |sie 12 | |22l 12
13 |30 046 &3 |37 0% | | 1338 108 | | 163 [1e881 12 | | 21338 12
14 |10 066 & |37 0% | [ 114368 40 | | 164 1088 12 | |21 ]38 1R
15 |62 066 &% |35 0% | | 15 |xm 10 | | 165 [5m 42 | | 215|381 12
16 |10763 066 66 |31 0% | | 16 |am 108 | | 168 ]5m 12 | [ 26| 1
17 [z 065 67 | 12701 108 | [ 117 [z 18 | [ 167|519 12 | | 2] 1
18 |56 066 &8 [1eR 408 | | 18z 10 | | eslsm 12 | | 283 12
19 066 0 [18128 4108 | | 19]a6 18 | [ 1e0 |54 12 | [ 219]x5e 1
2 |2 066 0 |22 4108 | | 1200 4108 | | 170 [1es7 12 | [ =[=s 1
21 [17158 066 7 1218 408 | | 2 s 1. | [ 12 | [ 218 12
2 w4 066 7 [ 108 | | 2|z 408 | | 172 |27 12 | | 22| 12
2 (3160 066 7 |3 4108 | [ 1233 108 | [ ]rm 12 | [ 2sl®m 12
PR 066 74 [2072 108 | | 124 |38 408 | | 17 [7us 12 | | 24|31 12
5 [3w 066 75 | 1dora 108 | | 125|363 408 | |17 1710 12 | | 25| 12
% [3307 066 76 10801 108 | | 126|300 10 | |17 12 | [ 2s|ae 12
27 [3318 066 77 [130m 408 | | 127 |88 408 | | 177 [171er 12 | |27 ]|xs 12
B |33 066 78 [ 13084 4108 | | 128]® 4108 | | 7s]im2s 12 | | 280 12
2 |31 066 79 [ 13001 108 | | 120 [ 10 | |15 12 | [ 29 |3 1
D |24 0% O [958 408 | | 10[ae 108 | |10z 12 | | 20las 12
31 [1808 0% 81 |19 4108 | | 131 |5, 4108 | | 1814 12 | | 21 ]|=s )
2 [1e738 0% @ [5173 108 | | 1=2[ee 108 | [ 1=]n 12 | |2z |=s 12
B |15 0% & [5176 4108 | | 1333 108 | | 1]e 12 | | 28 |a 12
% [19841 0% & [21041 108 | | 134 |37 108 | | 184100 AR EAED 158
% | 16619 0% & [22401 408 | | 13| 108 | | 18]t 12 | | 25 |m7 158
» [ 10708 0% &% |17 4108 | | 135, 108 | | 18813 12 | | 2[5 158
37 100 0% &7 [163 408 | | 137 |30 108 | | 18715 12 | | 27|57 158
B 13073 0% &8 [11377 408 | | 13|xm 10 | | 1eslter 12 | | 28 |mes 458
2 [13074 0% o 4108 | | 1 |xm 408 | | 180 [2o51 12 | | 20|16 458
2 13075 0% o [17146 408 | | 1031 108 | [ 190 [ze8 12 | 20| 158
M 1920 0% 9 17176 108 | | w1 |28 12 | ot |28 42 | [ 241|288 458
2 1087 0% @ [7e 408 | | 2|20 12 | [ 1e]3us 12 | | 22 [1am0 158
B |2 0% B 1719 108 | | 4|11z 12 | [ 16z 12 | [ 2s]ss 158
w4 [17153 0% o 172 108 | | 14 |2810 12 | [ 1oz 12 | | 244 [1es0 158
45 1715 0% % |9 108 | | w5 6108 12 | |13 12 | | 25 [1e 158
4% 1723 0% % |7 108 | | 6 |®15 12 | | 1318 12 | | 26 [251 158
47 1310 0% o7 |4 408 | | 47 100 12 | o |3 42 | | 27 [1es15 158
8 |24 0% %8 [® 108 | | w8 [10771 12 | |18 12 | | 28|14 158
49 13147 0% P [ot 4108 | | 0 |2ms1 12 | [ 1o 2 12 | [ 29 170 158
2 |2 0% | [10]w 4108 | | 104513 12 | 2020 12 | [ 20 [17eer 158
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Car. | Asprartes | Medda| | Cor. | Aspirertes | Medca| | Cor. | Aspirartes | Medda | | Gom. | Aspirertes | Medca | | Gar. | Asirartes | Medida
251 | 18341 45 | | 301|331 458 | | 31 17140 180 | | 401 321 18 | | 451 |30 2%
2 |1307 45 | | 32|31 158 | | 3|71 180 | | 42 |a7 18 | | 2= |»13 2%
253 | 19583 45 | | 303 |31 458 | | 33|17 18 | |43 |®13 18 | | 453|338 2%
24 [1910 EE BIEEES 458 | | 3 |71 18 | | 404|368 18 | | 45 |30 2%
2% |58 45 | | 35 |2® 458 | | 35 |1718 180 | | 405 |87 18 | | 4% 385 2%
2% [5177 A REIER 458 | | 3617180 180 | | 40635 189 | | 46 [335 2%
257 |5165 45 | | 37 |28 458 | | 37 172w 18 | | 407 317 189 | | 457 |34 2%
258 [5160 45 | | 38|x16 458 | | 38|71 180 | | 408 |37 18 | | 48|30 2%
25 | 1906 45 | | 30|x17 458 | | 30|17z 18 | | 400 |38 18 | | 4% |#m0 2%
260 [21081 45 | | 3103319 415 | | 306115 18 | | 410 |37 18 | | 40|30 2%
%1 [11160 45 | | 3111 458 | | %t |27 18 | [ 4113 18 | | 461 |%s6 2%
a5 15 | | 3123 15 | | |5 180 | | 42|32 18 | | 42 |3 2%
263 |61 15 | | 313 | 45 | | |4 180 | | 43|31 180 | | 463 |31 2%
%4 |13 458 | | 314|365 45 | | 3|0 18 | | 414 |05 2% | | %4 |%6 2%
25 |14 45 | | 365 |3 158 | | 3|2 18 | | 415 |0 2% | | 45 |®85 2%
2 |18 15 | | 36| ARSI 18 | | 416 13085 2% | | 4|38 2%
267 | 22087 45 | | 317 |um 15 | | %7|® 18 | | 417 [130m2 2% | | 47 |32 2%
28 | 17144 415 | | 318 |xes 158 | | x|® 18 | | 41813104 2% | | 4316716 274
209 | 17161 45 | | 3190 158 | | 3]s 18 | | 419 [105m 2% | | 40 16067 274
20 17173 45 | | 306 45 | | 30]x 180 | | 420 1960 2% | | 470|228 274
7 17174 15 | | 21|18 458 | | 371|101 18 | | 41 1051 2% | | 471 1600 274
2n | 17168 45 | | 32 |%s31 45 | | 3|16 180 | | 42 1985 2% | | 472 |1e0m1 274
273 | 1714 15 | | 33|30 458 | | 33|13 18 | | 43|58 2% | | 473 |1971 274
274 | 171% 15 | | 34 |3 458 | | 37|18 180 | | 445178 2% | | 474|216 274
275 | 17201 15 | | 325 |%® 458 | | 375 |20 180 | | 45 |1578 2% | | 47 1534 274
276 | 17219 15 | | 326|301 4158 | | 376 |21 180 | | 46 |er 2% | | 47 |4 274
277 | 17225 45 | | 37 |%0 458 | | 377 |20 18 | | 427 |20 2% | | 477 |1m1e4 274
278 | 17206 45 | | 28| 458 | | 378|288 180 | | 48|20 2% | | 4|11 274
279 | 16236 15 | | 320 |%u 458 | [ 37 |31 18 | | 40 |17 2% | | 4|17 274
20 [1 45 | | 30| 4158 | | 30|85 18 | | 40 |1728 2% | | 400|181 274
218 45 | | 331 |3 458 | | 3813106 180 | | 41|14 2% | | 1)1 274
2 |18 IR EAED A B EAES 18 | | |® 2% | | 42| 274
23 |33 15 | | 33|53 4180 | | 33 [3m1 180 | | 43]s 2% | | 483|151 274
24 |42 45 | | 34 |12157 48 | [ 3 |3m0 18 | |44 |or 2% | | 404|278 274
285 [111 158 | | 3% |51 18 | [ 3% |8 180 | | 45108 2% | | 46|25 274
26 |15 458 | | 33 |2419 180 | | 3% |20 18 | | 4% |10 2% | | 4% 306 274
27 13 458 | | 307 10884 4189 | [ 387 |30 180 | | 437|150 2% | | 47|30 274
288 |19 458 | | 333|105 418 | [ 3|10 180 | | 433|255 2% | | 488|371 274
229 |157 45 | | 3% |19805 4189 | | 3|38 18 | | 4 |2om 2% | | 40 |xm 274
20 |18 458 | | 340 |19807 48 | | 30315 4180 | | 40|20 2% | | 40|37 274
291|150 45 | | 31 19619 4189 | [ 301 |3 180 | | 441|286 2% | | 401 |30 274
22 |10 458 | | 342 [1e1 48 | | 32|38 180 | | a3 2% | | 42|50 274
293 |2980 158 | | 33|20 189 | | 303 |64 180 | | 433w 2% | | 408 |2um 3R
204 | 2057 15 | | 34 |21 189 | | 304 |ma 180 | | 44 |3167 2% | | 404 15881 3R
2%5 | 268 AR EIER 418 | | 36|77 180 | | 5|20 2% | | 46 |12 35
2% | 201 15 | | 6|5 189 | | 36 |8 18 | | 46 |345 2% | | 4%]0 3R
27 |27 458 | | 347|516 4189 | | 307 |38 180 | | a7 |2 2% | | 407|120 35
298 |28 15 | | %8 4189 | | 38 |07 180 | | 48 |2 2% | | 48|13 3R
29 [2008 458 | | 302w 489 | | 300308 180 | |40z 2% | | 4030 3R
30 [3180 48| [ 30|17 489 | [ 400 [0 18 | [ 4020 2%

De la tabla anterior se observa que todos los aspirantes poseen medidas negativas, por lo tanto,

se reafirma la deficiencia que los aspirantes traen al querer ingresar a la Universidad de El

Salvador.
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A continuacion se presenta el Ranking de medidas de los items, donde la primera columna

muestra la posicion en que se encuentra el item de acuerdo a la medida obtenida, la segunda

columna presenta el numero de item y la tercera columna la medida obtenida o calibracion del

item.

Tabla 3.22: Ranking de Medidas de los items

Corr. items Medida
1 [item_30 1.76
2 |item_34 1.37
3 [item 26 0.86
4 Jitem_39 0.83
5 [item_32 0.74
6 |item_47 0.70
7 fitem_35 0.65
8 |item_31 0.55
9 [item_48 0.50
10 |item 37 0.44
11 [item 49 0.37
12  |item_45 -0.02
13 [item 44 -0.06
14 |item_33 -0.16
15 [item 40 -0.37
16 |item 42 -0.50
17 [item 50 -0.50
18 |item 27 -0.51
19 [item 28 -0.54
20 |item_43 -0.55
21 |item_41 -0.56
22 |item_38 -0.64
23 |item 46 -0.69
24 fitem 29 | -1.78
25 |item 36 -1.88

De esta manera se presenta el ranking de medidas de los estudiantes y el ranking de medidas

de los items.
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3.5 CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

PARCIAL | DE LA ASIGNATURA DE MATEMATICA |

De la aplicacion del modelo de Rasch a los datos proporcionados por el docente responsable de

la asignatura de Matematica I, en el ciclo 1/2006, impartida en la Facultad de Ciencias Naturales

y Matematica por profesores de la Escuela de Matematica, se concluye:

1)

De la matriz de datos proporcionada, solo fue posible estudiar las caracteristicas de 172
estudiantes de los 176 proporcionados inicialmente; con respecto a los items o
problemas en que consistia el test de Matematica |, fueron estudiados en su totalidad.
Los estudiantes de Matematica |, unicamente habian entendido el 50% o menos del
tema evaluado.

Los problemas del parcial de Matematica |, Unicamente podian ser resueltos
correctamente por aquellos estudiantes que hubiesen entendido el 40% o mas del tema
evaluado.

Agregar mas items en el test con el fin de mejorar la escala de medida ya que existen
muchas partes de la escala que no son evaluadas. Ademas modificar o eliminar uno de
los items que se solapan (item 7: Propiedades de los exponentes en expresiones
racionales con item 5: Simplificacion y producto de expresiones con numeros
irracionales y item 3: Transformacion de un decimal a un racional con item 4:
Simplificacion de un nimero racional), ya que tienen el mismo nivel de dificultad y hay
muchos espacios en blanco en la escala de medida. Es decir, debe mejorarse la

elaboracién del test a fin de incluir problemas con diferentes niveles de dificultad.

Los estudiantes que no fue posible obtener las caracteristicas con respecto al modelo
de Rasch son: E81, E107, E123 y E136, los cuales han tenido una puntuacion de 5

(Excelente) en todos los items.

De los estudiantes que se obtuvieron estadisticos, las personas con mayor medida
fueron E96, E108, E106, E89, E127, E18, E59, E64 y E65 por el contrario las personas
con menor medida son E31, E38, E54, ES5, E69, E73, E142, E165, E91, E135 y E22,
por lo tanto, el docente debe brindar una atencion especial a los estudiantes con

mayores niveles de rasgo; y en los estudiantes con medidas mas bajas darles un
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tratamiento especial a fin de mejorar su nivel de conocimiento del tema evaluado (en
todos los items que obtuvieron la categoria mas baja).

En el caso de los items, todos han podido ser ajustados al modelo de Rasch ya que no
ha habido items extremos (todos los estudiantes hayan respondido correctamente o

incorrectamente).

Los estudiantes que presentan desajustes con respecto al modelo de Rasch son: E98,
E6, E99, E93, E42 y E130.

Del primer parcial aplicado a los estudiantes de Matematica |, el item 1 (Propiedades de
los nimeros racionales e irracionales) tiene una dificultad de -0.80 logitos (el item més
facil), lo que indica que es un item relativamente facil, sin embargo, el paso con mayor
dificultad es el paso 4, por tanto, se espera que los estudiantes con un nivel de rasgo de
1.27 logitos, resuelvan correctamente este item. El item 2 (Propiedades de los nimeros
reales), tiene una dificultad de -0.48 logitos, lo que indica que también es un item facil,
sin embargo, el paso mas dificil es el paso 4, por tanto se espera que los estudiantes
con un nivel de rasgo mayor o igual a 1.11 l6gitos resuelvan correctamente todas las
partes del item 2. El item 3 (Transformacion de un decimal a un racional) tiene una
dificultad de -0.09 logitos, lo que indica que es un item relativamente facil, sin embargo,
el paso mas dificil es el paso 1, por tanto se espera que los estudiantes que tengan un
nivel de rasgo mayor o igual a 1.39 logitos resuelvan correctamente todos los pasos del
item. El item 4 (Simplificacion de un numero racional) presenta una dificultad de -0.01
ldgitos, por tanto podemos decir que se trata de un item facil, sin embargo, el paso mas
dificil es el paso 1, lo que nos indica que los estudiantes con un nivel de rasgo mayor o
igual a 0.91 ldgitos, resolveran correctamente todas las partes de dicho item. El item 5
(Propiedades de los exponentes en expresiones racionales), tiene una dificultad de 0.56
ldgitos (el item mas dificil), por tanto, se considera un item dificil, sin embargo, el paso
mas dificil es el paso 1, lo que nos indica que los estudiantes con un nivel de rasgo
mayor o igual a 1.08 logitos resuelvan correctamente todas las partes de dicho item. El
item 6 (Simplificacion de expresiones con numeros irracionales), tiene una dificultad de
0.30 logitos, por lo tanto se considera un item dificil, sin embargo, el paso mas dificil es
el paso 1, lo que indica, que los estudiantes con un nivel de rasgo mayor o igual a 2.31
ldgitos resolveran correctamente todas las partes de dicho item. Por ultimo, el item 7

(Simplificacion y producto de expresiones con numeros irracionales), tiene una dificultad
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de 0.53 ldgitos, por tanto es considerado un item dificil, sin embargo, el paso mas dificil
es el paso 1, lo que nos indica que los estudiantes con nivel de rasgo mayor o igual a

2.25 logitos resolveran correctamente todas las partes de dicho item.

10) Por ultimo, podemos decir que segun los resultados, es necesario modificar el examen

de matematica |, debido a que se necesitan mas items que midan la mayor parte de la
escala e items con distintos niveles de dificultad, ya que los que se tienen estén
concentrados alrededor de 0 logitos. Y ademas, podran ser resueltos por aquellos

estudiantes que han entendido el 40% o mas del tema evaluado.

TEST DE NUEVO INGRESO, UES 2007

De la aplicacion del Test de Nuevo Ingreso para los aspirantes a ingresar a la Universidad de El

Salvador, se concluye:

1)

De la matriz de datos proporcionada, solo fue posible estudiar las caracteristicas de 499
aspirantes de una muestra de 500 personas; con respecto a los items o problemas en

que consistia el Test de Nuevo Ingreso, fueron estudiados en su totalidad.

Los aspirantes a ingresar a la Universidad de El Salvador, uUnicamente tenian

conocimiento de un 38% del Test de Nuevo Ingreso, UES 2007.

Agregar mas items en el test (items con niveles de dificultad menores a -2 logitos e
items con niveles de dificultad mayores a 2 l6gitos) con el fin de llenar los espacios
vacios en la escala del test ya que existen muchas partes que no son evaluadas.
Ademas, existen 3 grupos de items bien definidos y entre ellos se solapan. Del primer
grupo de items (items 38, 41 y 43) lo recomendable es eliminar o modificar dos de los
tres items, en el segundo grupo de items (items 27, 28, 42 y 50) lo recomendable es
eliminar o modificar tres de los cuatro items, de igual manera el tercer grupo de items
(items 37 y 49) se recomienda eliminar o modificar uno de los dos items y del Ultimo
grupo de items (items 32, 35 y 47) se recomienda eliminar o modificar dos de los tres
items, con el fin que midan niveles de dificultad diferentes en el test., ya que tienen el

mismo nivel de dificultad y hay muchos espacios en blanco en la escala de medida.
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4)

Del sujeto que no fue posible obtener las caracteristicas con respecto al modelo de
Rasch es el aspirante 5171 por no haber resuelto correctamente ningun item que

comprende el test.

De los aspirantes que se obtuvieron estadisticos, las personas con mayor medida pero
que siempre con niveles de conocimiento deficiente son 22410, 17143, 3485 y 3665, por
el contrario las personas con menor medida son 22479, 15481, 13078,10, 130, 134 y
3629, por lo tanto, es necesario que las autoridades correspondientes brinden un cursos
de nivelacion en el area de matematica con docentes capacitados antes de someterse al
examen de nuevo ingreso a la Universidad y de esta manera minimizar los altos grados

de reprobacion y niveles de frustracion de los aspirantes a ingresar a la UES.

En el caso de los items, todos han podido ser ajustados al modelo de Rasch ya que no
han habido items extremos (todos los aspirantes hayan respondido correctamente o

incorrectamente).

Por ultimo tenemos 5 aspirantes (3319, 3588, 12183, 2411 y 3534) que presentan
desajustes con el modelo de Rasch (OUTFIT mayores a 2 16gitos) y en nuestro caso no
hay items que estén afectando la obtencion de las medidas de estudiantes e items. Por
tanto, se puede decir que estos aspirantes han resuelto o respondido los items 26, 30,
31, 32, 34, 35, 37, 39, 48 y 49 de una manera al azar.

Aplicar a los aspirantes a ingresar a la UES un instrumento de evaluacion que

previamente haya sido validado.
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ANEXO I: GRAFICOS DE AJUSTE DE LOS ESTUDIANTES E iTEMS

AJUSTE EXTERNO DE LOS ESTUDIANTES

INPUT: 176 ESTUDIS, 7 PARCIAS ANALYZED: 172 ESTUDIS, 7 PARCIAS, 6
CATS v2.82
-3 -2 -1 o 1 2 3
o Fomm Fom Fomm Fom Fom ++
3+ + 3
B
L
5 2 e o + Z
T
o 2V S
D FGNz 11 o
I 1+ A 2 211 c + 1
Y1 2 W
o R 1 12111
o 2 11 1313 113 1
T 0 +————-——- H-———m—————- 5———m—- U12-[-122———————————— - 0
F 3 2 2 4 2 1 111311 1 11 1
I a & 4 31111 1j11 1 1 1
T 5 1 33 z112 | 2 1 z
-1 4 Zw 111 11 1 1 + -1
z b3 t212
5 u 111 v 3
T c
D =2 4o - e + -2
3
-3 4+ + -3
o Fomm Fom Fomm Fom Fom ++
-3 -2 -1 o 1 2 3
ESTUDI MEASURE
AJUSTE INTERNO DE LOS ITEMS tesis Dec 16 20:52 2006
INPUT: 176 ESTUDIS, 7 PARCIAS ANALYZED: 172 ESTUDIS, 7 PARCIAS, 6
CATS v2.82
-3 -2 -1 o 1 2 3
o Fomm - Fomm - Fom Fommmm - Fomm - ++
3+ + 3
P
B 2 e + 2
R A
c
I B
BO1+ C + 1
o
o}
F 04— | - ——— Cm——m + 0
T
-1+ + -1
z
5
T b
D -2 +-—————m - Y e e EE L L e P e e e + -2
-3 + + -3
o Fomm - Fomm - Fom Fommmm - Fomm - ++
-3 -2 -1 o 1 2 3

PARCIA MEASURE

tesis Dec 16 20:52 2006
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AJUSTE EXTERNO DE LOS ITEMS tesis Dec 16 20:52 2006
INPUT: 176 ESTUDIS, 7 PARCIAS ANALYZED: 172 ESTUDIS, 7 PARCIAS, 6
CATS v2.82

-3 -2 -1 0 1 2 3
e Fommmm - e Fommm - e e 2%
3+ + 3
F
A 24— | + 2
B
C A
% 1+ + 1
o
n} C
T 0 +—————— | D + o]
F B C
T
-1 + + -1
Z b
5
T
oD -2 +—————— + -2
a
-3 + + -3
e Fomm - Fomm Fomm Fomm - Fomm - ++
-3 -2 -1 4] 1 2 3

PARCIA MEASURE
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ANEXO II: FUNCIONES DE RESPUESTA CATEGORICAS PARAELITEM6Y 7
GRAFICO PARA EL ITEM 6 tesis Dec 16 20:52 2006

INPUT: 176 ESTUDIS, 7 PARCIAS ANALYZED: 172 ESTUDIS, 7 PARCIAS,

CATS v2.82

41

CATEGORY PROBABILITIES: MODES - Step measures at intersections

P ++—-———- +—-———- +—-——— +—-——— +—-——— +-—— +—-——— +—-——— +-——— ++
R 1.0 +000000000000000000 55555555555+
0 | 0000 55555 |
B | 00 55 |
A | 0 5 |
B 8 + 0 5 +
I | 0 5 |
L | 0 5 |
I | 0 5
T .6+ 0 5 +
Y | 0 5 |
.5+ 0 5 +
| 0 5 |
.4+ 0 5 +
| 05 |
R | * |
E | 50
S .2+ *3*%3 +
P | *220 33 |
0 | 2*5 2* 33
N | l******l***4***4***44 |
S .O +**************************444 lll********************+
E ++————= +———— +———— +————— +———— - +———— - - ++
-5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4
ESTUDI [MINUS] PARCIA MEASURE
GRAFICO PARA EL ITEM 7 tesis Dec 16 20:52 2006

INPUT: 176 ESTUDIS, 7 PARCIAS ANALYZED: 172 ESTUDIS, 7 PARCIAS,
CATS v2.82
CATEGORY PROBABILITIES: MODES - Step measures at intersections

P ++————= - - - == - - - - ++
R 1.0 +00000000000000000 5555+
0 | 00000 555555 |
B | 00 555 |
A | 0 555 |
B 8 + 0 5 +
I | 0 5 |
L | 0 5
I | 0 5
T .6+ 0 5 +
Y | 0 5

.5 + 0 5 +
0 | 0 5 |
F 4 + 05 +

| 05 |
R | * 3 |
E | 5*3 333 |
S 2+ * 0 33 +
P | * 0 333
o] | *KRQ222%2 333
N | 111+ ***+*%1111110%222 3333333 |
S .O +************************5 ll********************+
E +t————= - t———— - t———— - t———— t———— t———— ++
-5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4

ESTUDI [MINUS] PARCIA MEASURE

41
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ANEXO lll: ESCALOGRAMA DE GUTTMAN
TABLE 22.1 TESIS tesis Dec 16 20:52 2006
INPUT: 176 ESTUDIS, 7 PARCIAS ANALYZED: 172 ESTUDIS, 7 PARCIAS, 41
CATS v2.82
GUTTMAN SCALOGRAM OF RESPONSES:
ESTUDI | PARCIA
11234675

81 +5555555
107 +5555555
123 +5555555
136 +5555555

47 +5454555

96 +5555355
108 +3555555
106 +5345555

89 +3545554
127 +4455525

18 +3455553

59 +3445534

64 +4355552

65 +2355554

6 +5553055
128 +2555505

27 +1455434

50 +3355532

98 +5440535

99 +5525055
126 +1552554

66 +2254534

76 +2255515

43 +3355521
109 +2351554

33 +2543035

44 +2325505
100 +4422532
129 +3552331

88 +4452204
113 +4335501
174 +4255302

40 +5234321

53 +3324332
150 +2205354
161 +2255330
164 +2355005

24 +2154350

42 +5523004

71 +4224350
119 +2250551
130 +2220455
149 +2213453

52 +2253321
120 +2452023
121 +3355200
158 +2255004
166 +1255320

17 +3350501

19 +3252302

20 +1332503

63 +3225500
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GUTTMAN SCALOGRAM OF RESPONSES:

ESTUDI | PARCIA

124
131
137

35
87
154
175
12
77
105
115
153
157
160

23
56
101
159
172

46
49
92
152
176
14
16
28
85
138

30
79
80
93
104
140
148
163

10
32
51
78
90
97
102
116

60
74
83
146
147
151

1234675

+3455000
+2305502
+2245050
+3253003
+2404052
+2320504
+1304233
+2355001
+3435000
+2325102
+1320504
+2355000
+2215032
+2422500
+3205302
+4205030
+2243003
+4350101
+3202251
+2153030
+2325200
+2234002
+4225000
+2240221
+5340001
+3105050
+2205301
+2205003
+2244000
+2350002
+2221302
+2152110
+2120330
+2123003
+2125001
+2225000
+5300003
+2230202
+2105021
+3205001
+2225000
+2233000
+2300500
+4130002
+2233000
+2230300
+1230202
+3320200
+4420000
+2231200
+2200500
+2205000
+2320002
+2221200
+2202210
+3210030
+2101500
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GUTTMAN SCALOGRAM OF RESPONSES:

ESTUDI | PARCIA

15
37
67
82
110
117
122
171
45
61
68
86
95
112
141
145
162
167
170

21
25
48
58
72
125
144
156
168
13
39
41
62
70
75
94
103
111
114
132
133
139
143
11
26
29
36
57
84
118
134
155
169
173

31
38

1234675

+2240000
+3230000
+2221100
+2201030
+3100400
+2330000
+2220020
+2200220
+2220100
+0250000
+2230000
+2220001
+3200020
+2131000
+2220001
+3103000
+3220000
+2220010
+2320000
+0123000
+2120001
+2202000
+2130000
+2220000
+2220000
+2130000
+2211000
+2201010
+2121000
+2300000
+3200000
+2201000
+2102000
+3101000
+3110000
+2120000
+2120000
+3101000
+2200010
+3200000
+2200001
+2120000
+2101010
+2200000
+2100010
+1120000
+2100100
+2200000
+1100002
+3100000
+2200000
+1210000
+2200000
+2200000
+1200000
+2100000
+2100000

Anexos
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GUTTMAN SCALOGRAM OF RESPONSES:

ESTUDI | PARCIA

54
55
69
73
142
165
34
91
135
22

1234675

+3000000
+2100000
+2100000
+2100000
+1200000
+2100000
+2000000
+2000000
+1100000
+1000000

11234675
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ANEXO IV: ITEMS DEL TEST DE NUEVO INGRESO, UES 2007

26. Al resolver la ecuacién Log 8 + Log x = 3 se obtiene para x el valor de
A) 75
B) 125
C) 250
D) 240

27. Al simplificar la expresién 432+ 1654 -32%5 se obtiene
A) 20
B) 210
C) 62
D) 8¢

28. Al multiplicar un nimero por 24, su valor aumenta en 1334 unidades. ; El nimero es?
A) 58
B) 53.36
C) 55.58
D) 57

29.E1 3% de 81 es igual al 9% de
A) 27
B) 54
C) 72
D) 90

30.51 6 gatos cazan 6 ratones en 6 minutos, entonces el nimero de ratones que 30 gatos
pueden cazar en 30 minutos es:
A) 6
B) 30
C) 150
D) 180

31.Dada la sucesion infinita de numeros: 1, 4, 9, 16, 25, 36, 49, 64,... ;Qué nimero sigue
después de 647
A) 65
B) 81
C) 74

D) Cualquier nimero mayor que 64.

32.“Tres veces z mas dos veces la suma de x y y* se expresa en notacién algebraica, asi:
A)(z+3)+(x+2)+y
B)(z+3)+(xty+2)
C)3z+2y+y
D)3z + 2(x +y)
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33. Al desarrollar (1+x2)(1 —x?%), entonces se obtiene:

A)l—x>
B)1-—x¢
C)1+x2—x3

D)1+x2—x3—x5

34. Factorice completamente la siguiente expresién xzy_ 25 y+3X2_ 75
A) (x+5)’(x=5)(y+3)
B) (x+5)(x=35)(y+3)
C) (x+5)(x=5)(y-3)
D) (x+35)(x=35)(y~-3)

35.Dos atletas se encuentran a una distancia de 12 kilémetros. Si salen corriendo el uno
hacia el otro, de tal forma que la rapidez del segundo es el triple que la rapidez del
primero, ;a qué distancia del punto medio del trayecto entero se cruzan?
A) 6 Km.
B) 2 Km.
C) 3 Km.
D) 1 Km.

36.En la figura adjunta se tiene un circulo inscrito en un cuadrado. Si el radio del
circulo mide 2 cm., entonces la medida lado del cuadrado es

A) 242 em

B) 2cm / \
C) 4cm
D) \/Ecm %/

37.El cuadrilaitero ABCD es un paralelogramo, E es el A

punto en el cual se cortan las diagonales AC y BD.
Entonces los triangulos A ABE y A CDE son E
A) isésceles y congruentes
B) semejantes Yy congruentes
C) semejantes Yy no congruentes
D) congruentes y no semej antes D C

38. En el grafico, el circulo Ci, de radio r, esta incluido en el circulo Cs, de radio R. El circulo
Ci es tangente interiormente al circulo G y pasa por el centro de Cs. Si el drea de C; mide
5 cm? entonces el area de Cs €S
A) 10 cm?
B) 10m cm?
C) 20 cm?
D) 201 cm?
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39.; A qué es igual el suplemento de 40° — o ?
A)130° + o
B) 140° + a
C) 150° + o
D) 120° + o

40. ;Cudl es el area de la zona sombreada de la figura?
A) 5
B) 7
C) 4
D) 9

Anexos

41.La sombra de un monumento mide 10 m, y la de una varilla vertical de 1 m de altura,

situada a su lado, mide, en el mismo momento, 40 cm; ;qué altura tiene el monumento?

A) 4m B)25m C) 40 m

D) 32.4m

42.Dados los conjuntos A = {x €e R/x>-2} y B={x e R/x<5},lainterseccién de A

con B es:

A) 1-2.5] B) -2, 5]

43. A continuacién se muestra la grafica de la ecuacién (y + 9) =
desplazamientos tiene la grafica de la ecuacion (y + 10) = (x — 3)2?

A) La grafica mostrada se traslada
verticalmente una unidad hacia arriba

B) La grafica mostrada se traslada
verticalmente una unidad hacia abajo

C) La  grafica mostrada se traslada
horizontalmente wuna unidad hacia la
izquierda

D) La grafica mostrada se traslada

¥

C)[-2, 5] D)

(x — 3)2. ;Cual de los

horizontalmente wuna unidad hacia la -
derecha

44. ; A cual de las ecuaciones corresponde la grafica siguiente?

A)y=-3x+6
B)y=x-6

C)y=3x-6
D)y =x2

t t
-3 -z
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45. El grafico de la funcién f(x)=2(x+1)>-1 es una parabola vertical
A) de vértice V(1,-1), abierta hacia arriba.
B) de vértice V(-1,1), abierta hacia abajo.
C) de vértice V(2,-1), abierta hacia arriba.
D) de vértice V(-1,-1), abierta hacia arriba.

46. La funcién inversa de f(x)=2x — 2 es
A) =212
B) ./ CO=CD

0 SO

D) SIO=00

47.La nota media conseguida en una clase de 20 alumnos ha sido de 6. Diez alumnos han
reprobado con nota 3 y el resto obtuvo mas de 5. ;Cual es la nota media de los alumnos

aprobados?
A) 9 B) 5 C) 4.5 D)3

48.Se pretende ordenar a un grupo de 3 sefioras y 3 sefiores en una linea. ;De cuantas
maneras se puede hacer si se desea que las 3 sefioras permanezcan juntas?

A) 144 B) 72 C) 24 D) 36

49. Se dispone de 10 tarjetas enumeradas del 1 al 10 en una urna; se extraen dos tarjetas,
¢ccudl es la probabilidad de que las dos presenten niimeros pares cuando se extraen una
tras otra si la primera extraida no se regresa a la urna?

A) 2/9 B) 5/7 C)1/3 D) 2/5
50.Sea C(n, r) el nimero combinatorio. ;Cuénto es C(6,1) + C(6,2) + C(6,3) + C(6,4) +

C(6,5)?
A) 64 B) 62 C) 36 D) 63
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ANEXO V: ESCALOGRAMA DE GUTTMAN PARA EL TEST DE NUEVO INGRESO

GUTTMAN SCALOGRAM OF RESPONSES:
ASPIRA | PROBLE

132
159
410
488

30
217
305
333
346
372
443
453
499

53

65
110
113
140
144
166
222
313
337
347
350
359
377
382

10
43
44
45
57
66
77
78
79
101
139
157
164
176
196
200
202
204
208
210
219
261
270

[1 2111 121 12212 12 1
11413683275589042360274195

+1001110010101000010001110
+1101101001110101000100000
+1011011101001000011010000
+0100110101100100011101000
+0001111110100110010000000
+1101101001000011100001000
+1110011100110001100000000
+1011000100001110000011100
+0110100000101100011010100
+1110001111011010000000000
+1111100001001010000011000
+1100110111100100001000000
+1111100110100010100000000
+1100101111000100010000000
+1111001010000000001010001
+1011101010010000001000100
+1111000001011100000010000
+0110111111000010000000000
+1111000110000100001100000
+1100010011000010011010000
+1100101001111100000000000
+1100010010100100000001110
+0001100111000000100111000
+1111001100010000100100000
+1111110000010001001000000
+1100001101110000110000000
+1110100010100000010100100
+1011110100000100110000000
+1110101100010000100100000
+1000101100100100001010000
+1000010101101010000001000
+1000101011000110000000100
+1010110000000000010110001
+1100110110000001010000000
+1100000111000010010010000
+1010011011000000001001000
+1100000100100010011001000
+1110000101001000001100000
+1100101101000000000010100
+1010011000011000000100100
+1000011011001110000000000
+1010101010001010000010000
+1000011101101100000000000
+0100000111011000000100100
+0100011111000010000000010
+1000001111000001010000010
+1101000010010110000000001
+1101100111010000000000000
+1100001010101100000010000
+1110000100001101000000100
+1110011000100100000000100
+1000100101101000001000100
+0000011001110011001000000
+1111000001110000100000000
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GUTTMAN SCALOGRAM OF RESPONSES:
ASPIRA | PROBLE

334
378
394
399
430
431
434
437
438
452
478
491

22

31

32

39

48

49

50

58

75

81

85

89
103
117
119
129
131
134
136
137
146
162
174
178
185
188
212
226
234
237
238
241
246
249
251
273
274
275
279
281
299
302

[1 2111 121 12212 12 1
11413683275589042360274195

+0101110101010100000000000
+1011001011100000010000000
+1101101011100000000000000
+1110011100001100000000000
+1100001100010000101000100
+1100000000010111011000000
+0110101001000100001100000
+0101000100100000001011001
+1000111100100001000000010
+0110111010000000100001000
+0101001110111000000000000
+1101100100000000011000001
+1000001010000010010000110
+1110110100000001000000000
+0001010010001010000001010
+1001000010110001000000010
+0001110000000010001000101
+1011000010011000000000001
+1100001010000100000011000
+1100110000011000000100000
+1110000000111000000100000
+1111010010000010000000000
+1100100110000000100000010
+0100001011110001000000000
+1100000001110100000000100
+1100010000101010100000000
+0001110110100000000001000
+1110100001110000000000000
+0101111000001000000000100
+0101010010000100000000101
+1000110110100001000000000
+0101000011100010000000001
+1110001001001000000000100
+1101100111000000000000000
+0101110001110000000000000
+1100010101000110000000000
+0011010001001001000000100
+1100111001100000000000000
+0111000100100000000010010
+1000101100100000000110000
+1101000011000000010001000
+0010001101011001000000000
+0010110100001100000000010
+1010010000111000100000000
+0110101011000010000000000
+1110011000000001100000000
+0111010001010000000000010
+1001010011000100000100000
+1101101010000100000000000
+0110000100100000010000011
+0100101010000000001001100
+1110011000010000000100000
+1110100000010100000100000
+1100111100010000000000000
+1100111000001001000000000
+1110001000010000100000100

205



GUTTMAN SCALOGRAM OF RESPONSES:
ASPIRA | PROBLE

307
310
316
318
329
335
339
354
355
375
376
379
386
402
408
412
416
420
432
435
440
447
462
467
471
474
477
496
498
500

14
18
20
21
23
27
28
38
46
52
55
56
74
80
82
84
86
91
92
97
98
107
111

[1 2111 121 12212 12 1
[1413683275589042360274195

+1111010000010000000000010
+0111000000010001010001000
+0000010001000110100100100
+1010110000001000000100010
+0010000100010010001010100
+0110000000010101101000000
+0111100000010000000001100
+1000001110001000100000100
+1000111100001000100000000
+1110010000110000001000000
+1000110000001010010010000
+1110000011000100000100000
+0001111010001000000010000
+1101001101000000010000000
+0000010011000001101010000
+0100011101100000000010000
+0001111000000100000001100
+1100010001010001100000000
+1001101000100100010000000
+0100011100100000000101000
+1110001000001000010001000
+0001001110010000010000001
+1101010000100000010001000
+1101011000000000000110000
+1011000110100000000010000
+1101000000010100100000100
+1011001001101000000000000
+1101100100001000000000010
+0110010110010100000000000
+1100100100100010001000000
+0001101100000100000000001
+1001001000100010000010000
+1100000110000010010000000
+0111001001000000001000000
+1000100000101010000000100
+0100101100100010000000000
+0000101010100100010000000
+1101100001000000000000100
+1011000000100101000000000
+0110100010000011000000000
+1100100011001000000000000
+0101011000000000100000001
+1100000111000000000100000
+1110100000010000000000100
+1101010000001000010000000
+1011010001000000000010000
+1100000110000011000000000
+1100010010000001001000000
+1110010000100000001000000
+1110001000010000100000000
+1000111000001000100000000
+1110001001010000000000000
+1101000100000000100000100
+1101100010000001000000000
+1110110000000000100000000
+1000111110000000000000000
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GUTTMAN SCALOGRAM OF RESPONSES:
ASPIRA | PROBLE

114
116
118
133
142
148
158
169
177
182
189
197
209
216
221
229
235
242
254
255
264
268
280
287
291
308
309
311
315
319
321
330
332
340
343
348
349
351
356
362
364
365
373
381
383
388
390
393
395
404
411
415
426
436
439
444

[1 2111 121 12212 12 1
11413683275589042360274195

+1011001100010000000000000
+0011011010100000000000000
+0101000001001000001001000
+0101100000001110000000000
+1000101001100100000000000
+1100010010000100000100000
+0010110000011100000000000
+1001100000001001000001000
+0010111100000100000000000
+1010010000100101000000000
+1000101011000100000000000
+1000101010001001000000000
+0011000001010001000001000
+1100100001000000001001000
+1001001110000010000000000
+1010000110000000011000000
+1010001100001000000000001
+1110000001010000000100000
+1111001000001000000000000
+0000000111000011000100000
+0100000010001101000000100
+0100100001110100000000000
+0010001011000000010100000
+1111001000100000000000000
+1110010000010000100000000
+1101000000011100000000000
+0111000100010100000000000
+0110001100010000100000000
+1110101000010000000000000
+0100010001100110000000000
+1100010001010100000000000
+1110001100000000001000000
+1010000011100000000000100
+1111000000000100100000000
+1010000011010000100000000
+1100000100010000001000100
+1101011001000000000000000
+1110001000010000100000000
+1010001100010000000100000
+1011000001001000100000000
+1101000000110000100000000
+1100010010010000100000000
+1100001000110000100000000
+1100110000000010010000000
+1100010001000001010000000
+1110000010100010000000000
+0100110010100000000000100
+1110010001010000000000000
+1100000010100000000100100
+1100100000100001000010000
+1110000100010000100000000
+1101000000010000001001000
+1100000001110100000000000
+0001001001111000000000000
+0001011100000110000000000
+1111010000000000001000000
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GUTTMAN SCALOGRAM OF RESPONSES:
ASPIRA | PROBLE

445
446
456
465
468
469
470
472
479
489
492
15
16
17
24
26
33
37
41
42
47
61
62
63
64
67
68
69
70
72
87
99
112
120
124
125
127
130
135
145
149
151
152
153
154
160
167
171
172
180
183
184
186
191
192
193

[1 2111 121 12212 12 1
11413683275589042360274195

+0100001000110001000100000
+1101000000100000110000000
+0010000100000101000000110
+0011000010001001100000000
+1101000010000000100000010
+1000111100001000000000000
+1010100010000010100000000
+1100101000000000010010000
+1100001000110001000000000
+1110000001010100000000000
+0101000101000011000000000
+1100001010001000000000000
+0001000010000010001010000
+1111000000001000000000000
+1001000000000010000010010
+1010000100100100000000000
+0100001001101000000000000
+1000000010100001001000000
+1000100000000001001001000
+0100010101000000100000000
+1100100100000100000000000
+1001000000001010100000000
+1101000000001000000100000
+1101100000000000000010000
+0101000011000001000000000
+0011000000100101000000000
+1100010100000000010000000
+0101001001001000000000000
+1100100000001100000000000
+1110001000000000100000000
+1001001000001100000000000
+1100010000001000000100000
+1100100001000001000000000
+1100100000001000000001000
+0101100010000000000001000
+0110100001000000000100000
+1100100001000000000010000
+1100010010100000000000000
+1110001000001000000000000
+0000011101000000100000000
+0011000010001010000000000
+1000111010000000000000000
+0111000100100000000000000
+0100001101010000000000000
+0100010010100000000001000
+1101000100000000001000000
+0000001101101000000000000
+1000100010001000000000010
+0101001010000010000000000
+1101101000000000000000000
+1000001000100001000001000
+1000100010100000000100000
+1001000000001100000100000
+0100000000101100000100000
+1000000100000100010100000
+1010000000011000000010000
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GUTTMAN SCALOGRAM OF RESPONSES:
ASPIRA | PROBLE

206
207
211
215
218
220
245
247
250
252
265
266
267
272
277
283
284
290
293
294
296
317
320
324
325
327
328
341
344
357
358
360
369
389
397
401
403
406
407
409
421
423
424
428
433
448
450
454
457
458
485
486
487
497

12

35

[1 2111 121 12212 12 1
11413683275589042360274195

+1100100000100100000000000
+0110000110000000000001000
+1101010000000000000000100
+1111000000100000000000000
+0110000001000001100000000
+1001110000000000000000001
+1000110000001100000000000
+1001101010000000000000000
+0010001100000100000000010
+0101101100000000000000000
+1100000000000010010010000
+0000001001100100000010000
+0100000110100000000100000
+1001011000000100000000000
+0110001000000100100000000
+1100100000100000000001000
+1100010100010000000000000
+1110001000010000000000000
+1110010000010000000000000
+0100010110100000000000000
+1001000001000110000000000
+1000000011010000010000000
+1100010001000000010000000
+0001010001001000100000000
+0100010000100100000100000
+1010001010000010000000000
+1010010000000000100000001
+1110000100100000000000000
+1100100000000100100000000
+1100000010010010000000000
+1000000101000100001000000
+1000000001000000010000011
+0100100000010100000100000
+1000000000101000001001000
+1111000000000000000010000
+0000110100110000000000000
+1110000000010000100000000
+0000000001001100000101000
+0100110000001000000100000
+0000000110000100110000000
+1100001000110000000000000
+1100001001100000000000000
+0101101010000000000000000
+0000000111001100000000000
+1100000100000000001100000
+0110000010000010010000000
+0000000000000001100010110
+1100001100100000000000000
+0100010011000000000010000
+0001000011001010000000000
+1000110001000001000000000
+1000000100100000000101000
+1000010001000000100000100
+0110100011000000000000000
+1100000000110000000000000
+1001010100000000000000000
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GUTTMAN SCALOGRAM OF RESPONSES:
ASPIRA | PROBLE

54

60

88

90

94

96
100
102
108
109
115
122
123
141
147
161
163
165
170
173
179
181
187
195
199
203
205
223
224
225
227
228
231
232
236
239
243
248
257
269
271
278
286
288
295
297
300
301
304
314
331
336
352
353
366
370

[1 2111 121 12212 12 1
11413683275589042360274195

+0001010000000000010010000
+1000000010000100000001000
+1001000100010000000000000
+0101000000100000010000000
+0100000001000000000100100
+1100010000100000000000000
+0001000101001000000000000
+1100010000100000000000000
+0100110000000010000000000
+1000000011000000010000000
+0001101000000000000001000
+0100000100110000000000000
+0100000000000100100000100
+0011000100000000010000000
+0010000100000001000100000
+0000010001100010000000000
+0000101010100000000000000
+1000100000100010000000000
+0000001000000100010001000
+0100100100000000001000000
+0000000010001010001000000
+0100000101000100000000000
+0001001001000000000010000
+0101000001000001000000000
+0001010011000000000000000
+0110000000000000110000000
+0000000000001001000010010
+0001010000000010000000001
+0000000101100000000001000
+0100100010000000010000000
+0100100010001000000000000
+1100010100000000000000000
+1100000000110000000000000
+1111000000000000000000000
+1100000000011000000000000
+0000010010100001000000000
+0010000010000000000010010
+0010010010000001000000000
+1100000000011000000000000
+1110100000000000000000000
+1000001000000000000011000
+1100000000010000001000000
+0101000001010000000000000
+1100010001000000000000000
+1110000000010000000000000
+0100001010100000000000000
+1100000001010000000000000
+0100000100010000001000000
+1110000000000010000000000
+1001000000000000100001000
+1100000010000000000000100
+0010100110000000000000000
+1010000000000001000100000
+0101000010100000000000000
+1010000000000101000000000
+0110010000010000000000000
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GUTTMAN SCALOGRAM OF RESPONSES:
ASPIRA | PROBLE

371
392
400
405
413
414
417
418
419
422
425
427
429
441
449
460
461
475
476
490
493
494
495

40

73

76

83

93

95
104
105
106
121
138
150
155
156
175
194
214
230
233
240
244
259
262
276
282
289
298
303
306
312
322
323

[1 2111 121 12212 12 1
11413683275589042360274195

+0111000000000001000000000
+0111000000000010000000000
+0100000100000010001000000
+0000100110000000100000000
+1000001110000000000000000
+0110000000100000000000100
+0110001000010000000000000
+1010010000000100000000000
+0010010010000000000000001
+1010100001000000000000000
+0000001011100000000000000
+1110100000000000000000000
+1000000000010001000100000
+0001000010000100000010000
+0001000000100000000101000
+1100110000000000000000000
+0000101000100001000000000
+1110000001000000000000000
+0001100001010000000000000
+1001010000000000100000000
+0100000010100000010000000
+1100000100000000001000000
+1100000000010010000000000
+0001000100000000001000000
+0000001100100000000000000
+1000000110000000000000000
+0000001000000000000100010
+1000100000010000000000000
+1100000100000000000000000
+1000100010000000000000000
+0000100000000100000100000
+0000001000010000010000000
+0010000001000001000000000
+0001010000000001000000000
+1100000000000000100000000
+0100000000001001000000000
+1010000001000000000000000
+0000000100000010000010000
+0001010000000000000001000
+0010000001100000000000000
+0000101000100000000000000
+0001010000000000001000000
+1000000001000000010000000
+1000000000001000000010000
+0110001000000000000000000
+0000001000001000000010000
+0000010001000000000000010
+0010000000100000100000000
+0100100000010000000000000
+0001000100000000000010000
+1000100000000010000000000
+0100001000001000000000000
+1000110000000000000000000
+1010010000000000000000000
+0100000000001100000000000
+0000010010000000010000000
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GUTTMAN SCALOGRAM OF RESPONSES:
ASPIRA | PROBLE

326
338
342
345
361
368
374
385
387
391
396
398
442
451
455
459
464
466
473
481
483

11

13

25

29

34

36

59
128
143
168
190
198
201
258
260
263
285
292
363
367
380
384
480
482
484

19

51

71
213
253
256
463
126

[1 2111 121 12212 12 1
11413683275589042360274195

+0000000001000100001000000
+1100000000000000000010000
+0000000001010000000001000
+1110000000000000000000000
+1000010000000100000000000
+0100000000110000000000000
+0000000000101001000000000
+1000000001000001000000000
+1000000001001000000000000
+0001000000000001000000010
+0011000000000001000000000
+0100000000001000001000000
+1100000001000000000000000
+1100000100000000000000000
+1100000100000000000000000
+0101010000000000000000000
+0001000000001000000000010
+1000000100000000010000000
+0100010000010000000000000
+0110000000000000010000000
+0001000001000000000000001
+0000000001000010000000000
+0000000000000000010100000
+0100100000000000000000000
+0100000010000000000000000
+0000100010000000000000000
+0000010000001000000000000
+0000000000100000000010000
+0000001000001000000000000
+1000000000000100000000000
+1100000000000000000000000
+0001000100000000000000000
+0001000000100000000000000
+0000100000000000010000000
+0010000100000000000000000
+1000000000000100000000000
+0000000010000100000000000
+1000010000000000000000000
+1000100000000000000000000
+1000000000000000001000000
+0100000100000000000000000
+0000010010000000000000000
+0010000100000000000000000
+0100000000000010000000000
+0000000010000000100000000
+1000100000000000000000000
+0000000000000010000000000
+0000010000000000000000000
+0000000000001000000000000
+0100000000000000000000000
+0100000000000000000000000
+0000000100000000000000000
+0000100000000000000000000
+0000000000000000000000000
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