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Las pruebas de admision a la educacion superior en Chile han sido
objeto de un intenso debate en los Ultimos doce meses. Entre otros
aspectos, se ha sugerido aplicar en estas pruebas |a teoria de respues-
taa item (IRT, por sus siglas en inglés), en reemplazo de la teoria
clasica de medicion (TCM) que se usd en Chile en e marco de la
PAA y que sigue utilizandose en Estados Unidos (SAT), en Suecia
(SweSat), Israel (PET) y en e mundo entero en las pruebas de
admisién universitaria

En este trabajo se describen los elementos centrales de IRT, los
model os més utilizados dentro de esta teoriay algunas de sus aplica-
ciones, y se introduce el concepto de informacion de un item. A su
vez, se presenta una recopilacion de estudios e investigaciones que
examinan en profundidad cuan robusta es IRT a las violaciones de
los supuestos que la sustentan, cuan reales son las propiedades que
ladistinguen de lateoriaclésica, y se analizan algunas de las conse-
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cuencias practicas que traeria su implementacion en una prueba a
gran escala, especialmente en el caso de que ésta tenga consecuen-
cias parael examinado.

Dé estudio realizado se concluye que IRT es unateoria promisoria,
pero que no es la panacea que vendra a solucionar todos los proble-
mas que existen en medicién educacional. Se sugiere, por lo tanto,
que €ella sea aplicada con cautela y como complemento a la teoria
clésica, sobre todo en €l caso de pruebas a gran escala con conse-
cuencias para los estudiantes. Asi lo recomendaria también la expe-
riencia internacional, que muestra que se ha preferido mantener la
teoria clasica como modelo dominante a partir del cual se calculan
los puntagjes en pruebas de admision a la universidad, dejando IRT
solamente para andlisis secundarios.

1. INTRODUCCION

L as teorias de medicion sirven como marco teorico en e disefio e
implementacién de pruebas. Estas teorias entregan la metodologia para la
asignacion de puntgjes, proveen mecanismos para determinar las caracteris-
ticas de las preguntas o items, y a partir de ellas se derivan métodos para
redlizar otros andlisis de interés. En este trabgjo se analizarén dos de las
principal es teorias que se utilizan en el dmbito de medicion educacional: la
teoria clasica y la teoria de respuesta a item. El objetivo principa del
articulo es analizar en particular la teoria de respuesta al item, sus posibles
ventgjas, aplicabilidad y limitaciones. Las siguientes lineas de esta intro-
duccion presentan de manera sucinta los principales andlisis y conclusiones
del trabajo.

Antes que nada, se hace necesario definir algunos términos. Dis-
tintas pruebas miden diferentes caracteristicas de los examinados, por
gjemplo: conocimiento matematico, razonamiento cientifico, capacidad de
memorizacion, vocabulario, etc. En medicion educacional, por “habilidad”
se entiende la caracteristica del examinado que va a ser medida a través de
la prueba y, por consiguiente, ésta se utiliza para representar de manera
genérica cualquiera de esas caracteristicas. Por otro lado, en lo que respecta
a los items de una prueba, hay pardmetros (0 descriptores) que permiten
describir sus atributos particulares. Los descriptores de un item que suelen
ser mas frecuentemente utilizados y, por consiguiente, calculados o estima-
dos son: a) nivel de “dificultad” (o sea cuadn complicada es la pregunta) y b)
nivel de “discriminacion” de un item (o seala capacidad que tiene éste para
distinguir alos alumnos més aptos de [os menos aptos).
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1.1. Teoria Clasica

Una forma de medicion que se utiliza con mucha frecuencia en
pruebas a gran escala, como las de admisién ala universidad (por g emplo,
en el SAT de Estados Unidos y en la PAA en Chile), es la llamada teoria
clasica (TC). En teoriaclasica, e indicador de la habilidad de un estudiante
corresponde al puntaje de éste en la prueba, construido a partir del nimero
de respuestas correctas (0 nimero de respuestas correctas netas) que obtu-
vo. Como indicador de la dificultad de una pregunta, en este sistema se
utilizala proporcién de personas que la contestaron correctamente. Por otro
lado, €l indice de discriminacién de un item se calcula como la correlacion
entre larespuesta a éste y € puntaje en la prueba total. Ambos descriptores
de los items pueden calcularse ya sea en el contexto de una prueba piloto o
experimental, 0 en la prueba definitiva u operacional.

Como se puede apreciar, en teoria clésica el grado de habilidad de
una persona depende del grupo de items (vale decir, de su nivel de dificul-
tad y discriminacién) que contiene la prueba. Por gjemplo, si la prueba es
f&cil, un mismo alumno tendrd un puntaje mayor que si la prueba es dificil.
Con esto resulta dificil hacer comparaciones entre estudiantes que han ren-
dido pruebas diferentes. A su vez, los indices de dificultad y de discrimina-
cion de los items dependen del grupo de personas que rinden la prueba.
Asi, un mismo item puede ser catalogado como fécil si el grupo que rindio
la prueba es excepcionamente héabil, pero como dificil si € grupo que
rindié la prueba es desaventgjado. Con respecto a la discriminacion, un
item puede aparecer muy discriminatorio en el contexto de un grupo con
nivel heterogéneo de habilidades, pero poco discriminatorio si €l grupo que
rindié la prueba es muy homogéneo (es decir, si todos |os estudiantes tienen
un nivel de habilidad similar). Esta dependencia de la habilidad de un
estudiante con respecto al grupo de items de la prueba, junto con la depen-
dencia de |os descriptores de los items con respecto alas caracteristicas del
grupo, lallamaremos dependencia circular.

Otra debilidad de la teoria clasica es que supone que la precision
con que se hace la medicion es igual para todos los examinados, indepen-
dientemente de su nivel de habilidad. Este supuesto es bastante discutible.
Intuitivamente es claro que una prueba en que, por g emplo, la mayor parte
de sus preguntas son dificiles, va a distinguir mas finamente entre dos
personas con habilidad superior a la media que entre dos personas menos
habiles. Los que tienen habilidades inferiores obtendran una estimacién
menos precisa de su habilidad, ya que son pocas o ninguna las preguntas de
la prueba que responderan correctamente, y que, por lo tanto, servirian para
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distinguirlos. Esta debilidad, junto con la dependencia circular que se gene-
raen el cdlculo de la habilidad de los examinados y ladificultad y discrimi-
nacién de los items, han llevado a buscar un método que permitiese obtener
una medida de la habilidad de los examinados que sea independiente de los
items a que éstos se han enfrentado, una caracterizacion de los items inde-
pendiente de la poblacion a la que se aplican, y a mismo tiempo una
medida més fiel de la precision con que se estd midiendo la habilidad. La
satisfaccion de estos requerimientos se ha intentado encontrar en la teoria
derespuestaa item 0 IRT.

1.2. Teoriaderespuesta al item (IRT, por sussiglasen inglés)

Los modelos IRT se centran en los items e intentan establecer, para
cada uno de €llos, la probabilidad de ser respondidos correctamente. Esta
probabilidad depende de la habilidad del examinado y de ciertas caracteris-
ticas de los items, entre las que pueden contarse su grado de dificultad y
discriminacién, y la probabilidad de ser respondido correctamente, por
azar, por un individuo de muy baja habilidad. Hay varios modelos IRT de
distinta complgjidad. El modelo méas simple es aquel que sdlo diferencialos
items seguin su grado de dificultad. Sin embargo, otros modelos permiten
ademés incluir otros descriptores (o parametros del item), como su grado de
discriminacion y la probabilidad de responderlo correctamente al azar.

Aparte de lo anterior, IRT hace posible conocer el nivel de “certeza’
0 “precisién” gue un item aporta a la estimacion para cada nivel de habili-
dad. En términos técnicos esto sellama“informacién” de un item. Mientras
mayor es la informacion que aporta € item a un determinado nivel de
habilidad, mayor esla precisién en la estimacion de ese nivel de habilidad.
Esto permite construir pruebas “ala medida” del objetivo educacional que
se persigue.

Laprincipal ventaja tedricade IRT es que mediante su utilizacién se
lograria que un estudiante obtuviese siempre la misma estimacion de su
habilidad, independientemente de las preguntas (del banco de preguntas
testeadas) que le tocd responder!. También, con IRT un item tendria siem-
pre los mismos parametros que lo describen (dificultad, discriminacion,
etc.), independientemente del grupo que rindié la prueba. Esta notable pro-
piedad se [lama invarianza y es la piedra angular de la teoria de respuesta
al item. A su vez, es la principal ventgja que distingue a IRT de la teoria

1 Lo Unico que podriavariar es el error de medicion.
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clasica. Sin embargo, es preciso destacar que lainvarianza se cumple siem-
pre y cuando se satisfagan ciertos supuestos y requisitos que se enunciaran
a continuacion.

Supuestos de IRT. (1) Unidimensionalidad: este supuesto consiste en
gue en una prueba todos | os items estén midiendo unay s6lo una caracteris-
tica de los examinados. Esta propiedad esta intimamente ligada a supuesto
ndmero (2) independencia local, que postula que, dado un nivel de habili-
dad, las respuestas a |os items no pueden estar correlacionadas entre si. En
otras palabras, s hay correlacion entre preguntas, ésta solo se explica por
habilidad.

Otros supuestos importantes son: (3) que todos los alumnos que
rindan la prueba hayan tenido experiencias educacionales similares;
(4) que la prueba no haya sido apurada, y que (5) no haya “ efectos de
contexto” no controlados. Los “efectos de contexto” se refieren a que
algunas preguntas se comportan de modo diferente segin la posicién que
tengan en la prueba. Estos efectos se controlan adjudicando ala preguntala
misma posicion en el pretest que en el test operacional.

Requisito basico de IRT. Aparte de los supuestos mencionados, para
gue se cumpla la propiedad de invarianza, y para que no haya problemas
con la estimacién de habilidad de los estudiantes, es de gran importancia
gue las predicciones del modelo se gjusten a los datos redes. Es decir, €l
modelo tiene que ser capaz de predecir con la mayor exactitud posible el
comportamiento de los estudiantes frente a las distintas preguntas.

Ventajas y desventajas de IRT. La teoria de respuesta de item pre-
senta una serie de potenciales ventgjas sobre la teoria cldsica. La principal
de ellas eslainvarianza de los puntajes de la pruebay de las caracteristicas
de las preguntas. También surge, gracias alas curvas de informacion, herra-
mienta exclusiva de IRT, la posibilidad de optimizar €l proceso de selec-
cion de preguntas seglin €l objetivo educacional que se persigue®. A su vez,
con la teoria de respuesta a item se hace posible implementar Pruebas
Adaptativas de Computador (CAT). En estas pruebas, cada examinado rinde
una prueba “a su medida’, maximizando asi la precision en la medicién.
Otra ventgja de IRT es que presenta métodos alternativos para realizar
ciertos andlisis secundarios, como la deteccion de sesgos®, y presenta un

2 Con IRT se hace posible controlar e error para los niveles de habilidad que se
quieren medir con mayor precision, a seleccionar los items més idéneos para este objetivo.

3“Sesgos’ corresponden a diferencias de desempefio para grupos de igual habilidad.
Por gjemplo, un item estaria sesgado si los hombres con un cierto nivel de habilidad lo
contestan de manera diferente que las mujeres que tienen ese mismo nivel de habilidad. En
ese caso, un factor distinto a la “habilidad” que pretende medir la prueba, estaria jugando un
rol importante en el desempefio de los individuos.
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método alternativo de “equating” (proceso por €l cual dos pruebas se hacen
comparables).

Por cierto, todas las ventajas anteriores se pierden cuando los su-
puestos y requisitos de IRT no se cumplen. Para que hayainvarianza, piedra
angular de IRT y principal ventagja de ésta sobre la teoria clasica, es funda-
mental que exista, como sefialamos anteriormente, unidimensionalidad e
independencialocal y que las predicciones del modelo se gjusten bien alos
datos reales. Sin embargo, en muchas ocasiones la naturaleza de las disci-
plinas mismas les impide someterse a tales restricciones. Es por ello que en
la practica los supuestos y requisitos de IRT se transgreden a menudo. Este
incumplimiento de los supuestos lleva no sdlo a perder la invarianza sino
gue afecta directamente a la estimacion de habilidad e introduce errores en
aplicaciones secundarias de la teoria.

Veamos a continuacion algunos gjemplos de transgresiones tipicas
de los supuestos 'y requisitos de lateoria.

De partida, se ha verificado que ciertas disciplinas son claramente
multidimensionales, lo que atenta contra el requisito de unidimensionalidad
de las pruebas. Por gjemplo, hay estudios que han demostrado que algunas
pruebas de ciencias presentan varias dimensiones relevantes. Un estudio del
NELS (National Educational Longitudinal Study), prueba de evaluacion de
la educacién en Estados Unidos, detectd que las preguntas de la prueba
apuntaban a tres dimensiones diferentes, claramente identificables. Estas se
denominaron “razonamiento y conocimientos basicos’, “razonamiento cien-
tifico cuantitativo” y “razonamiento espacial-mecénico” (Hamilton et al.
1997, pp. 181-200, y Nussbaum et al., 1997, pp. 151-173). Es esperable
gue en otras disciplinas, como ciencias sociales, también haya multiplicidad
de dimensiones. Son pocas las soluciones que existen para corregir este
problema. Una posibilidad seria seleccionar preguntas que representen solo
a una dimensién, pero esto implicaria descartar preguntas potencialmente
valiosas para los objetivos de la prueba. Otra posibilidad es la de crear
subpuntgjes, uno por cada una de las dimensiones testeadas. Con esto se
incurre en una significativa disminucién de la precisién en la medicion, ya
que cada subtest constara de muy pocas preguntas.

También se dan violaciones al supuesto de independencia local, las
que se producen cuando las preguntas de una prueba estan organizadas en
torno a un estimulo coman (Kolen y Brennan, 1995). Ejemplos de este tipo
de preguntas son las comprensiones de lectura, donde a veces varios items
se refieren a un mismo pasagje extenso. Lo mismo sucede cuando varios
items se refieren a mismo grafico o a mismo diagrama. En esos casos, es
muy probable que las preguntas estén correl acionadas entre si, aun cuando
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se haya controlado por habilidad. Prescindir de este tipo de preguntas (com-
prensiones de lectura de textos largos, andlisis de graficos, etc.) puede ser
muy costoso. Por gemplo, hay tareas que sblo se pueden medir en torno a
un texto largo, como la capacidad para seleccionar la idea principal, la
capacidad de sintesis, la capacidad de jerarquizar y |a capacidad de ordenar
una secuencia.

En otras palabras, si se quiere imponer e cumplimento estricto de
los supuestos de la teoria de respuesta al item se restringiria el campo de
lo preguntable, obligando a sacrificar buenas preguntas y a crear otras con
contenidos ad-hoc. Esto puede redundar en preguntas de poca calidad, es
decir, se deteriorarialavalidez de contenido de la prueba. Por otro lado, si
no se cumplen los supuestos de la teoria, se pierden todas las ventajas que
ésta presenta frente a la teoria clasica, y més aln, se puede incurrir en
errores en la estimacion de los puntajes de los estudiantes.

Continuando con el tema de las violaciones a los supuestos de IRT,
cabe referirse a supuesto de las experiencias educativas similares. Es muy
probable que en pruebas de gran escala diferentes estudiantes hayan sido
sometidos a experiencias educativas muy distintas. Por ejemplo, si la habili-
dad que se vaamedir son “conocimientos en biologia’, dos estudiantes que
tienen la misma habilidad en ese aspecto pueden haber asistido a clases
muy diferentes. El profesor de Maria le dio mucho énfasis a la dimension
humana de la biologia: Maria debi6 estudiar € cuerpo humano en detalle,
las enfermedades més importantes, etc. Andrea en cambio tenia un profesor
que le dio mucho més énfasis ala boténicay atodo lo que tiene que ver con
el reino vegetal. Supongamos que Andreay Maria son ambas muy buenas
aumnas y saben el detale de lo que se les ha ensefiado. Ambas son igual-
mente “habiles’ en biologia. Sin embargo, 10 méas seguro es que una pre-
gunta sobre polinizacion, por gemplo, le va a parecer mas fécil a Andrea
gue a Maria, y una pregunta sobre poliomielitis le parecera mas féacil a
Maria que a Andrea. Lo anterior indicaria que, a momento de establecer la
dificultad de una pregunta, va a ser importante en qué grupo de estudiantes
se esta testeando este nivel de dificultad. Si el grupo piloto tiene muchas
Andreas |la pregunta tendra una dificultad diferente que si e grupo piloto
tiene muchas Marias. Con €llo, la dificultad de la pregunta deja de ser
independiente de la muestra sobre la que se mide. En e fondo, IRT funcio-
na en € supuesto de experiencias educacionales similares. Si no, la inva-
rianza (o independencia de los descriptores de los items a la muestra) deja
de ser real”.

4 Ver, por gemplo, Miller y Linn (1988) citados en Fan (1998); Masters (1988) y
Traub (1983) citados en Linn (1990); y Yen, Green y Burket (1987) citados en Green, Yeny
Burket (1989), pp. 297-312.
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Aun s se han cumplido todos los supuestos del modelo, es posible
que el guste de éste a los datos no sea dptimo. Es decir, es posible que €l
model o no sea capaz de predecir €l comportamiento real de los estudiantes.
Un pobre gjuste implica falta de invarianza, con lo que se pierde la princi-
pal ventaja de IRT por sobre la teoria clasica. Otro posible efecto de un
modelo que no se gjuste a los datos es una estimacion errénea de la habili-
dad de | os estudiantes.

Otro problema de IRT tiene relacion con la existencia de efectos de
contexto. Ladificultad y discriminacién de una pregunta puede depender de
la posicion que ésta tiene en la prueba. Ha sido documentado que cierto
tipo de preguntas presentan un efecto de “fatiga’, es decir, se hacen més
dificiles mientras méas avanzada es la posicién que ocupan. Otras preguntas
han demostrado tener un efecto de “ préctica’, es decir, se hacen maés faciles
si ha habido preguntas similares con anterioridad en la misma prueba. Estos
efectos deben controlarse manteniendo siempre la posicion de los items
constante, tanto en las pruebas experimentales como en la prueba definitiva.

En el caso de pruebas de admision universitaria, IRT trae consigo
una serie de dificultades précticas. Por una parte, la comprension de los
puntajes por parte de los estudiantes se dificulta. Con IRT puede suceder
gue estudiantes que tienen el mismo niimero de respuestas correctas, inco-
rrectas y omitidas tengan puntajes diferentes, 1o que suscitaria recelo e
incomprension por parte de los afectados.

Otro problema préctico tiene relacion con la preparacion de las
pruebas por parte de los liceos. Al usar IRT en una prueba de admision
universitaria, se dificulta la creacion de pruebas de ensayo, ya que los
establ ecimientos educacionales no tienen la tecnologia para estimar la difi-
cultad y discriminacion de las preguntas, ni los puntgjes de los estudiantes.

En general, deimplementarse IRT, la opinién publica se vera enfren-
tada a dificultades para verificar si €l proceso de asignacion de puntgjes 'y
de calibracion de preguntas ha sido realizado de manera dptima.

El presente trabajo pretende introducir a lector en el tema de las
teorias de medicion, y en particular en la teoria de respuesta a item (IRT).
La segunda seccién describe de manera somera los fundamentos de |la teo-
riaclasica. Latercera seccion trata en mayor detalle la teoria de respuesta a
item, sus modelos y conceptos. En esta seccion se estudiarédn los distintos
model os de respuesta a item, se examinaran |os supuestos y requisitos que
necesita la teoria para funcionar de manera adecuada, se explicara como se
estiman los pardmetros del examinado (habilidad) y de las preguntas (difi-
cultad y discriminacion, entre otros), y seintroducira a lector en las funcio-
nes de informacion, herramienta de IRT que permite adecuar la seleccion de
las preguntas de la prueba a objetivo educacional especifico que ésta persi-
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gue. La cuarta seccién presenta un recuento y discusion sobre las conse-
cuencias de las violaciones de los supuestos en IRT (unidimensionalidad,
independencia lineal, entre otros). En esta seccidn también se examina la
evidencia empirica que existe sobre la propiedad de invarianza. El objetivo
de este examen es responder, a menos en parte, la interrogante de si en
condiciones de medicidn reales se da realmente estainvarianza, tanto en las
estimaciones de la habilidad del examinado como en la estimacién de la
dificultad y discriminacién de los items. La cuarta seccion, ademas, toca el
tema de la calidad de las preguntas y la comprension de los puntajes por
parte de la poblacién. Finalmente, la Ultima seccion presenta las conclusio-
nes de este trabajo.

2. TEORIA CLASICA DE MEDICION

Esta teoria ha servido a la comunidad durante la mayor parte del
siglo XX. Su mayor ventaja es que no depende de supuestos tedricos impor-
tantes y es un modelo relativamente simple. En esta teoria, cuando las
preguntas de la prueba son dicotémicas®, la medida de habilidad del estu-
diante corresponde simplemente al nimero de respuestas correctas que ob-
tuvo en la prueba (o en algunos casos a este nimero menos una fraccion de
las respuestas incorrectas)®.

La teoria clasica de medicion presenta una ata dependencia de la
muestra. Las estadisticas que describen los items de la prueba (p. g ., difi-
cultad y discriminacién) dependen del grupo de estudiantes que la rindie-
ron. Como medidadel nivel de dificultad de un item se utiliza, en el caso de
preguntas con puntaje dicotémico, el cociente entre el nimero de estudian-
tes en la muestra que responden correctamente €l item y el nimero total de
estudiantes (es decir, la proporcién de respuestas correctas). La discri-
minacion de un item se expresa estadisticamente como la correlacién entre
los puntgjes en el item y los puntajes totales de la prueba. Asi, un item
tendra una alta discriminacion cuando los estudiantes que lo responden
correctamente son agquellos que tienen los puntajes mas altos en la pruebay
los que o responden incorrectamente son aquellos que obtienen los meno-
res puntajes.

5 Es decir, preguntas en que los puntajes son 0 6 1, sin graduaciones intermedias.

6 Esta teoria también permite preguntas en las que se entregue puntaje parcial por
una respuesta que no esta completa, y permite que las distintas preguntas tengan un peso
diferente en e puntgje total, peso determinado a priori segin agun criterio definido. Sin
embargo, para mayor simpleza, en este documento solamente se analizara la aplicacion de la
teoria clésica a preguntas dicotémicas con el mismo peso en el puntgje final.



100 ESTUDIOS PUBLICOS

Lateoria clasica de medicién también presenta una alta dependencia
de los items, es decir, los puntajes que describen e desempefio de los
alumnos dependen del grupo de items que se les entrego.

Quizalaprincipal dificultad que presentalateoria clasica es que las
caracteristicas de los individuos no pueden separarse de las caracteristicas
de la prueba: ambas s6lo pueden ser interpretadas en el contexto de la otra.
La caracteristica de los individuos que nos interesa la llamaremos la “ habi-
lidad” medida por la prueba, que en teoria clasica esta definida por el
“valor esperado del desempefio observado en la prueba de interés’ (Ham-
bleton, Swaminathan y Rogers, 1991). Como podemos ver, la habilidad de
un examinado esta definida solamente en términos de una prueba en parti-
cular. Cuando la prueba es dificil, el examinado aparecera con una menor
habilidad que cuando ésta es facil. La dificultad de un item esta definida
como “la proporcién de los examinados en e grupo de interés que contes-
tan el item incorrectamente”. Asi, que € item sea dificil o facil depende de
la habilidad de los integrantes del grupo. La discriminacion de los items'y
laconfiabilidad de los puntajes de la prueba también estan definidas a partir
del grupo de examinados. Asi, las caracteristicas de la pruebay de los items
cambian cuando el grupo de los examinados cambia, y las caracteristicas de
los examinados cambia cuando el grupo de items que conforman la prueba
cambia. Lo anterior hace dificil (aunque se han creado métodos’) comparar
examinados que toman diferentes pruebas, y comparar items cuyas caracte-
risticas se han obtenido usando diferentes grupos de examinados.

Otro problema de la teoria clésica de medicion es que supone que €l
error de medicion es constante para todos los examinados. El anterior es un
supuesto poco plausible, ya que, como se explicd en la seccion introducto-
rig, la precision de los puntgjes varia de manera desigual segun la habilidad
de los examinados. Por ejemplo, consideremos a un estudiante que obtiene
un puntaje cero. Este puntgje dice que el estudiante tiene una habilidad baja
pero no queda claro cuan baja. Por otro lado, cuando un examinado contes-
ta algunos items correctamente y otros de manera incorrecta, €l puntgje de
la prueba provee informacién mas precisa sobre lo que el examinado puede
0 no puede hacer. Las medidas de confiabilidad® en teoria clésica dejan
también mucho que desear. Los diversos coeficientes de confiabilidad que

7 Hay algunos métodos para hacer “equating” con teoria clasica. De hecho, en la
PAA Verbal se ecudlizan las diferentes formas de ésta, y e SAT | utiliza métodos de “equa-
ting” por teoria clésica, complementandolos con IRT.

8 Medida de estabilidad de los puntajes que responde a la pregunta: ¢Se mantienen
los puntajes cuando factores que no tienen relacion con los propésitos de medicidn (contexto)
varian?
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una prueba entrega son un limite inferior para la confiabilidad o estimado-
res sesgados de ésta. Finalmente, la teoria clésica es una teoria orientada a
lapruebay no al item. Asi, con esta teoria se hace imposible predecir cémo
se va a comportar en un item particular un examinado o un grupo de
examinados. Preguntas como: ¢cudl es la probabilidad de que un determina-
do examinado conteste correctamente un cierto item?, son necesarias para
el desarrollo de una serie de aplicaciones de pruebas. Este tipo de preguntas
no se pueden responder desde lateoriaclasica

Por todo lo anterior se han buscado métodos aternativos de medi-
cién en los cuales las caracteristicas de los items no sean dependientes del
grupo examinado y los puntajes de los examinados no dependan del grupo
de items utilizados en la prueba. Son deseables métodos que se expresen a
nivel de los itemsy no anivel de las pruebas, y que provean una medida de
laprecision en la estimacion de cadanivel de habilidad. IRT es uno de estos
métodos, que ha experimentado un crecimiento exponencial en las décadas
recientes.

3.IRT, MODELOS Y CONCEPTOS’

La teoria de respuesta a item descansa en dos postulados princi-

pales:

i El desempefio de un examinado en un item puede ser explicado por
un grupo de factores llamados rasgos |l atentes o habilidades.

. La relacién entre € desempefio de un examinado y € grupo de

rasgos latentes se puede describir utilizando una funcién monotoéni-
camente creciente llamada la “curva caracteristica del item” (CCl).
Esta funcion describe, para cada item, la probabilidad de responder
correctamente segln el nivel de habilidad del examinado. En gene-
ral, es de esperar que mientras el nivel de habilidad aumenta, la
probabilidad de responder correctamente a un item también aumente.

Hay muchos modelos posibles de respuesta a item, que se diferen-
cian en la forma mateméatica de su CCI. Los modelos IRT contienen una
serie de parametros que describen un item y uno o més parametros para
describir al examinado. El primer paso en laaplicacion de IRT eslaestima-
cion de estos pardmetros. En este documento nos centraremos en los mode-

9 La estructura de este capitulo esta basada principalmente en Hambleton, Swamina-
than y Rogers (1991).
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los més utilizados para describir items de respuesta dicotémica (es decir,
gue consideran sélo dos opciones: respuesta correcta 0 respuesta incorrec-
ta). A pesar de que estos modelos no consideran la posibilidad de omitir
una pregunta, hay una serie de posibilidades para incluir este tipo de res-
puestas en ellosO,

L os model os matematicos empleados por IRT se basan en una serie
de supuestos sobre los datos en los que se aplica el modelo. El principal de
estos supuestos es que solo una habilidad o rasgo latente se mide por los
items que conforman la prueba. El supuesto anterior se denomina unidi-
mensionalidad®. La independencia local es un requisito necesario pero no
suficiente para que se cumpla la unidimensionalidad. Es por ello que mu-
chos autores (p. . Hambleton et al. 1991) mencionan esta propiedad, que
describiremos més adelante, como otro de los supuestos de IRT. Otro su-
puesto que se hace en todos los modelos IRT es que la CCI reflga la
verdadera relacion entre las variables no observables (habilidad) y las ob-
servables (respuestas a los items).

Se desprende del parrafo anterior que un requisito para que IRT
funcione es que los supuestos enunciados se cumplan adecuadamente. Otro
requisito fundamental tiene que ver con el gjuste del modelo alos datos. Un
determinado modelo de respuesta al item puede ser 0 no adecuado para un
conjunto particular de items. Si el patron real de comportamiento de los
estudiantes frente a item se diferencia significativamente de |as prediccio-
nes que el modelo hace, entonces se puede afirmar que el gjuste no es el
adecuado. En cualquier aplicacion de IRT es esencia examinar el gjuste del
modelo alos datos.

Cuando un determinado modelo de IRT se gjusta adecuadamente a
éstos, y cuando no hay una violacion importante del supuesto de unidimen-
sionalidad, aparecen varias caracteristicas deseables de IRT:

. Los estimadores de la habilidad de un examinado serdn siempre
iguales (excepto por errores de medicion), independientemente del
grupo que rinde la prueba, y los estimadores de los pardmetros de
los items obtenidos para diferentes grupos de examinados seran los
mismos. La propiedad anterior, piedra angular de IRT, eslainvarian-
za tanto de los parametros de los items como del rasgo latente del
examinado que se pretende medir;

10 E tratamiento de las respuestas omitidas esta desarrollado, por gjemplo, en Lord
(1980), pp. 225-231.

11 Hay modelos multidimensionales para IRT, pero ain no estan suficientemente
desarrollados. En general, los modelos que se han aplicado en pruebas de gran escala son
modelos unidimensionales.
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. Con IRT los errores estandares de estimacion'? de habilidad son
diferentes para cada nivel del rasgo latente.

A continuacion se discutirdn en detalle los supuestos de unidimen-
sionalidad e independencialocal.

Unidimensionalidad

Un supuesto comin de IRT es que s6lo una habilidad es medida por
el grupo de items que conforman una prueba. Este supuesto no se cumple
estrictamente en ningun caso debido a que varios aspectos cognitivos, de
personalidad y operacionales siempre afectan de una u otra manera al des-
empefio en las pruebas. Entre estos aspectos se puede contar la ansiedad,
nivel de motivacion, rapidez, tendencia a responder a azar cuando no se
sabe larespuesta, y otras destrezas cognitivas diferentes de la que supuesta-
mente se estd midiendo. Lo que de verdad importa es que entre todos los
rasgos que afectan al desempefio en una prueba, uno de ellos sea clara
mente dominante sobre el resto. Existen modelos IRT multidimensionales,
pero no estan suficientemente desarrollados como para su implementacion.

Independencia local

Este supuesto implica que no existen dependencias'? entre items que
no sean atribuibles al rasgo latente que se esta midiendo, lo que en términos
estadisticos se traduce en que, para un individuo o un grupo de individuos
de la misma habilidad, la probabilidad de que presenten un determinado
patron de respuestas en un grupo de items es igual a producto de las
probabilidades de respuesta para cada item individual. Cuando se cumple el
supuesto de unidimensionalidad, se obtiene también independencia local:
en ese sentido |los dos conceptos son equivalentes. Sin embargo, es posible
gue exista independencia local sin haber unidimensionalidad, cuando todos
los rasgos latentes que influencian el desempefio son tomados en considera-
cion. Por gemplo, un item de una prueba de mateméticas que requiere un
alto nivel de comprension de lectura va a ser respondido incorrectamente
por estudiantes que tienen poca habilidad lectora, sin importar sus destrezas

2 En IRT € concepto “error estandar de estimacion” de la habilidad es similar al de
“error estandar de medicion” de lateoriaclésica

13 En lenguaje estadistico, que —dado el nivel de habilidad— no exista correlacién
entre las respuestas a los diferentes items.
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mateméticas. En ese caso, la independencia local no se cumpliria. Sin em-
bargo, si todos los examinados tienen € nivel lector adecuado’, entonces
solamente la destreza matemética tendra efecto en el desempefio. La inde-
pendencia local no se cumple cuando € item de una prueba contiene una
pista sobre la alternativa correcta, 0 cuando provee informacion relevante
sobre la respuesta a otra pregunta. La habilidad para detectar la pista es una
habilidad diferente de la que esta siendo examinada, por 1o que no habra
independencialocal.

3.1. Modelos mas popularesde IRT

La curva caracteristica de un item (CCl) es una expresion mateméti-
ca que relaciona la probabilidad de responder correctamente un item con la
habilidad medida por la prueba y las caracteristicas del item. Es posible
concebir un nimero infinito de modelos de IRT, pero hoy en dia sélo unos
pocos se usan normalmente. En general los distintos modelos se diferencian
por el nimero de pardmetros que describen los items. Los tres modelos
unidimensionales mas populares son los modelos logisticos de uno, dos 'y
tres parametros gque describiremos a continuacion.

3.1.1. Modelo logistico de un parametro
Es uno de los modelos de IRT més utilizados. Su CClI esta dada por

-5 _ .
Pi(e)=1+eTb.) i =1 2, .. n [1]

donde

P, (6) es la probabilidad de que un examinado con habilidad 6 con-
teste €l item i correctamente.

b, es el parametro de dificultad del itemi.

n es el nimero de items en la prueba.

En este modelo, b; corresponde a punto en la escala de habilidad en
el cual la probabilidad de responder correctamente es 0,5. Cuanto mayor es
el valor de b, tanto mas dificil es el item, es decir, mayor la habilidad que
se requiere para que un examinado tenga una probabilidad del 50% de
responder correctamente.

14 En otras palabras, si controlamos por comprension lectora.
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Cuando los valores de habilidad®® de los estudiantes se transforman
para tener una media de O y una desviacion estandar de 1, los valores de b,
varian tipicamente entre —2,0 y 2,0. items con b, cercanos a-2,0 correspon-
den a items muy faciles para el grupo de examinados a partir de los cuales
se redizo |la estandarizacion de la escala, e items con b, cercano a +2,0 son
items muy dificiles.

A continuacién se presentan las curvas caracteristicas para cuatro
items de distinta dificultad que han sido modelados de acuerdo a modelo
logistico de un parametro. Como se puede observar en la Figura 1, las
curvas de este modelo son muy similares una a otra; la Unica diferencia
entre ellas estéd dada por su posicion en el ge horizontal.

FIGURA 1: CURVAS CARACTERISTICAS DE [TEMS SEGUN EL MODELO LOGISTICO
DE UN PARAMETRO®

Probabilidad de respuesta correcta

Habilidad (6)

En laFigura 1, la curva a corresponde a un item de dificultad —1,0,
lacurva b aun item de dificultad 0,0, la curva c a un item de dificultad 1,0
y la curva d a un item de dificultad 2,0. Por lo tanto €l item d es & més
dificil, mientras que el a es el masfacil. Lalineavertical corresponde alas
personas con habilidad de aproximadamente 1,3. Como podemos ver, una
persona que pertenezca a ese nivel de habilidad contestara correctamente la

151 os valores de habilidad 6 estan entre + co y — co,
16 Figura adaptada de Hambleton, Swaminathan y Rogers (1991), p. 14.
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pregunta d con una probabilidad inferior a 0,3. Sin embargo, esta persona
respondera c correctamente con una probabilidad cercana a 0,65, y respon-
derd b correctamente con una probabilidad superior a 0,9. La misma perso-
na, casi con certeza, responderd a de manera correcta (la probabilidad en
este caso se acercaal).

En este modelo logistico de un parametro, también [lamado a veces
modelo Rasch?’, se supone que la dificultad es la Unica caracteristica del
item que influencia en e desempefio del examinado. Este modelo no pre-
senta ningun parametro que corresponda a indice de discriminacién de la
teoria clasica. Lo anterior es equivalente a suponer que todos los items
tienen e mismo grado de discriminacion. Este modelo tampoco toma en
cuenta que los examinados de baja habilidad van a tender a responder al
azar, acertandole a veces a la dternativa correcta en el caso de pruebas con
preguntas de seleccion multiple.

Claramente el modelo de un pardmetro se basa en supuestos bastante
restrictivos, por lo que no siempre se gjusta de manera adecuada a los datos.

3.1.2. Modelo logistico de dos parametros

La CCl para este modelo es menos restrictiva ya que relgja una de
las suposiciones del modelo de un parametro: la suposicion de que todos
los items tienen igual discriminacion. En € modelo de dos parametros
aparece a;, que corresponderia a una medida de la discriminacion del item.
A continuacidn se presenta la forma matemética de la CCl seglin este modelo.

p oy 2" -1 2 . on "
i _1+eDa‘(9—b,) - o (2]

Como podemos ver, este modelo se parece mucho a modelo de un
parametro, excepto por la presencia de dos elementos nuevos. El factor D
€s una constante que se introduce para que lafuncion logistica se acerque lo
mas posible a unanormal. Normalmente € valor de D utilizado es 1,7.18

Como ya se menciond, el otro elemento adicional del modelo de dos
parametros es a, que corresponde ala discriminacion del item. La discrimi-
nacién es una medida de la capacidad que tiene el item de distinguir entre

17 Aunque en estricto rigor e modelo Rasch es diferente mateméticamente al modelo
logistico de un pardmetro, muchas veces se utiliza el nombre del primero para denominar al
segundo.

18 Se ha demostrado que cuando D=1,7, los valores de P, (6) para la ojiva normal de
dos parametros y el modelo logistico de dos parametros difieren e valor absoluto en menos
de 0,01 para todos los valores de 6. (Hambleton, Swaminathan y Rogers, 1991, p. 15).
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un estudiante habil y uno menos habil. Si la probabilidad de contestar
correctamente el item es similar para todos los niveles de habilidad, enton-
ces estamos frente a un item poco discriminatorio. Si, a contrario, un
estudiante con habilidad 1 tiene una probabilidad significativamente infe-
rior de contestar correctamente el item que un estudiante con habilidad 2,
entonces €l item esta discriminando adecuadamente a los estudiantes cuyas
habilidades se ubican en esos rangos. El parametro de discriminacion a, es
proporcional ala pendiente de la CCI en el punto donde 6 = b,. Los items
con pendiente méas pronunciada son mas Utiles para separar a los estudian-
tes en los diferentes niveles de habilidad. De hecho, la utilidad de un item
para separar a los estudiantes con habilidades superiores a un cierto nivel 6
de aquellos con habilidad inferior a 6, esta dada por la pendiente de la CCl
en 0.

Teoricamente, el parametro de discriminacion a, esta definido en la
escala (— e, +o0). Los items con discriminacion negativa (aquellos en que a
menor nivel de habilidad del examinado, mayor la probabilidad de que
conteste |la pregunta correctamente) son eliminados automaticamente de la
prueba. Es inusual que un item presente discriminaciones superiores a 2,
por lo que el rango usual de estos parametros es (0,2).

A continuacion se presentan las curvas caracteristicas de cuatro
items que han sido modelados seguiin € model o de dos parametros (Figura 2).

FIGURA 2; CURVAS CARACTERISTICAS DE [TEMS SEGUN EL MODELO LOGISTICO
DE DOS PARAMETROS!?
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4 0 1 2 3 4
Habilidad (6)

19 Figura adaptada de Hambleton, Swaminathan y Rogers (1991), p. 16.
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Los valores de los pardmetros para |los items de la figura son los que
siguen:

. item a: Discriminacion (a) = 1,5 Dificultad (b) = —1,0
. item b: Discriminacion (a) = 1,2 Dificultad (b) = 0,0
. item c: Discriminacion (a) = 1,0 Dificultad (b) = 1,0
. item d: Discriminacion (a) = 0,5 Dificultad (b) = 1,0

Como se puede apreciar en la Figura 2, € hecho de que las curvas
presenten distintas pendientes indica que los valores del paréametro de dis-
criminacion a, varian. Por gjemplo, podemos comparar dos items con difi-
cultades idénticas pero diferente discriminacion (itemscy d en lafigura) y
notar que las curvas se comportan de manera significativamente diferente.
La curva c es claramente més discriminante que la curva d, lo que se
traduce en que en la primera es mas facil distinguir a los alumnos de
habilidad inferior a 1,0 de aguellos con habilidad superior a 1,0. Como
vemos, un estudiante de habilidad 0,5 responde €l item ¢ correctamente con
una probabilidad cercana a 0,3, mientras un estudiante de habilidad 1,5
responde correctamente al mismo item con una probabilidad cercana a 0,7.
Por otro lado, el estudiante de habilidad 0,5 responde correctamente d con
una probabilidad de alrededor de 0,4, mientras el estudiante de habilidad
1,5 responde correctamente d con una probabilidad aproximada de 0,6. Con
ello queda claro que la pregunta c distingue mejor entre estos dos estudian-
tes que la pregunta d, ya que, como vimos, la diferencia entre las probabili-
dades de contestar correctamente para estos dos estudiantes es de alrededor
de 0,4 para la pregunta ¢ mientras que para €l item d esta diferencia se
reduce a0,2.

De la Figura 2 se desprende también que en este modelo de dos
parametros la probabilidad de contestar correctamente el item, para una
persona de bajo nivel de habilidad es, en todos los casos, cero. Esto indica
gue € modelo de dos parametros no considera la posibilidad, para un
individuo de habilidad baja, de adivinar larespuesta correcta. Este supuesto
puede ser plausible en e caso de preguntas de respuesta abierta pero no en
el caso de preguntas de seleccién multiple. S6lo si la prueba de seleccion
multiple es muy f&cil es posible que un modelo de dos pardmetros se gjuste
adecuadamente (Hambleton, Swaminathan y Rogers, 1991), debido proba
blemente a que en ese caso los estudiantes de bajo nivel de habilidad no
necesitaran adivinar, ya que conoceran la respuesta correcta.
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3.1.3. Modelo logistico de tres pardmetros

El modelo de tres pardmetros incluye la posibilidad de que un estu-
diante de baja habilidad adivine la respuesta correcta. Con ello serelgjaun
supuesto del modelo de dos parametros (P(6) = 0 para 6 muy bajo), que es
poco viable en e caso de preguntas de seleccién multiple. La expresion
matemética para este modelo es

eDa,(e-b,)
P@®)=c +(1-¢c)——— i =1 2, .. n [3
1+ eDa‘ (Q—b‘)

El parametro adicional que presenta este modelo y que lo diferencia
del de dos parametros es ;. Este parametro provee, en caso de ser necesa-
rio, una asintota diferente de cero ala CCl, que corresponde a la probabili-
dad de que un estudiante con bajo nivel de habilidad adivine la aternativa
correcta. Es comdn que ¢, tome valoresinferiores que el valor que resultaria
si los estudiantes respondiesen al azar el item (0,2 en €l caso de preguntas
con cinco alternativas).

Es interesante notar que cuando hacemos ¢, = 0, estamos volviendo
al modelo de dos pardmetros. Si adicionalmente fijamos la discriminacion
en a = 1, estamos volviendo a modelo de 1 parametro.

FIGURA 3; CURVAS CARACTERISTICAS DE iTEMS SEGUN EL MODELO LOGISTICO
DE TRES PARAMETROS2
1 e S :
|
o a
§ 038 f
8
« b
% 0,6
3 f
0,4
3
©
= c
g o /
x d
0 — I
—4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4
Habilidad (6)

20 Figura adaptada de Hambleton, Swaminathan y Rogers (1991), p. 18.
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En la Figura 3, que presenta las curvas caracteristicas de seis item,
los valores de | os parametros paralos items son los que siguen:

e [tema Discriminacion (a) = 1,8 Dificultad (b) = —1,5 Parametroc=0,0
e [tem b: Discriminacion (&) = 1,2 Dificultad (b) =—0,5 Parémetroc=0,1
e [tem c: Discriminacion (a) = 1,8 Dificultad (b) = 1,0 Parémetro c=0,25
e [temd: Discriminacion (a) = 0,8 Dificultad (b) = 1,0 Parametroc=0,0
* [tem e Discriminacion (a) = 1,8 Dificultad (b) = 1,0 Pardmetroc=0,0
e [temf: Discriminacion (a) = 0,4 Dificultad (b) = 0,5 Pardmetro ¢ = 0,15

Como se puede apreciar, las curvas son bastante diferentes unas de
otras segun el valor de los pardmetros que las definen.

3.2. Propiedad deinvarianza

Como vimos anteriormente, la principal ventgja que diferenciaa IRT
de la teoria clésica es la independencia de la muestra, es decir, € que los
parametros de | os items sean independientes del grupo de examinados para
los cuales se estimaron, y los pardmetros de habilidad sean independientes
del grupo de items que contesté el individuo®. Es por ello que esta propie-
dad de “invarianza’ es considerada en la literatura como la piedra angular
de IRT (Hambleton et al., 1991; Dorans 1990, entre otros).

Todas las ventgjas de IRT sobre la teoria clasica se fundan en €
supuesto de que la invarianza es una propiedad real y efectiva que en la
préctica se cumple. El proceso de “equating”?? por IRT que incluso permite
preecualizar®® los pardmetros de las preguntas, € proceso de deteccion de
sesgos, € célculo de errores de estimacion de habilidad y el proceso de
seleccion de preguntas idoneas para lograr un objetivo dado, son todos
aplicaciones que con IRT se logran de mucho mejor manera que por teoria
clésica, y que se fundamentan directamente en esta propiedad de invarianza
de los modelos de respuesta al item.

En términos més técnicos, la invarianza significa que los parametros
que caracterizan a un item (&, b, ¢) no dependen de la distribucion de

21 Excepto € error de estimacion, que puede variar segin los items que se eligen para
estimar a habilidad.

2 Es decir, e proceso por e cual se logra que dos pruebas diferentes sean compa-
rables.

3 E| pre-equating es un proceso de calibracion de preguntas que permite que ellas
estén calibradas en un banco de items incluso antes de ser utilizadas en una situacion
operacional.



FRANCISCA DUSSAILLANT 111

habilidad del grupo de examinados con los que se estimaron, y € pardmetro
gue caracteriza al examinado (6) no depende del grupo de items utilizados
en la prueba. Cuando € modelo IRT se gjusta a los datos, la invarianza
implica que la misma CCI se obtiene independientemente de la distribucién
de habilidades de los estudiantes del grupo utilizado para estimar los para-
metros de los items. Sin embargo, para la apropiada estimacion de los
parametros del modelo es necesario que la muestra utilizada sea heterogé-
nea. Lo anterior significa que en e grupo de individuos que conforman la
muestra con la que se estimaran los parametros debe haber personas de
todas las habilidades, aungque no necesariamente distribuidas de la misma
manera que la poblacion objetivo.

Es importante hacer notar sin embargo ciertos puntos respecto de la
propiedad de invarianza: esta propiedad rige solamente si el guste del
modelo alos datos es perfecto. Incluso si el gjuste del modelo alos datos es
perfecto, debido a que las CCl describen un comportamiento probabilistico,
es muy improbable que se observe invarianza estricta?”.

Es por lo tanto de extrema importancia evaluar hasta qué punto se
cumple la propiedad de invarianza, ya que cada aplicacién de IRT capitaliza
en esta propiedad de los modelos. Aunque la invarianza nunca podré ser
observada en € sentido estricto, es importante evaluar €l grado en gque se
cumple esta propiedad a usar diferentes subgrupos de examinados. Por
egiemplo, si dos muestras de distintas habilidades son extraidas de la pobla-
ciony los parametros de los items son cal culados para cada una de ellas, la
congruencia entre los dos sets de estimadores es una medida del grado de
cumplimiento de la propiedad de invarianza. Hasta la fecha, no existen
criterios objetivos para la evaluacion de esta propiedad, por lo que la deci-
sion de s se cumple o no depende del criterio de quien aplica el modelo.

Es dificil sobrestimar la importancia de la invarianza de los par&
metros en IRT. Como se dijo anteriormente, esta propiedad es la piedra
angular de lateoria, y su cumplimiento hace posible aplicaciones tan impor-
tantes como el equating, creacién de bancos de items, investigacion de
sesgo en los items, etc.

3.3. Estimacién de los par ametr os

El primer y més importante paso en la aplicacion de IRT alos datos
de una prueba es |a estimacion de los parametros que caracterizan el mode-
lo elegido. De hecho, la aplicacion exitosa de la teoria de respuesta al item

24 Es decir que en todas las instancias en las que se estimen los parametros se llegue
exactamente a mismo estimador.
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depende de la disponibilidad de procedimientos satisfactorios para la esti-
macién de los pardmetros del modelo.

Tanto la habilidad de los examinados como |os parametros que des-
criben a cada item son en principio desconocidos. Lo Unico que se conoce
son las respuestas de los estudiantes a los distintos items. Por lo tanto, €l
problema de la estimacion es determinar tanto el valor de 6 para cada
examinado, como €l valor de los pardmetros descriptores de cada item
testeado. Si 6 fuese una variable observable o conocida, la tarea de la
estimacién de los pardmetros de los items seria bastante més sencilla de lo
gue de hecho es. El problema es que en IRT €l pardmetro de habilidad 0 es
un rasgo latente del examinado que no se conoce a priori.

La estimacion de los parametros se puede realizar de diversas mane-
ras. Se busca encontrar el valor de |os pardmetros que produzca la curva de
mejor gjuste a los datos. Esta estimacién de los parametros para lograr €l
mejor gjuste posible a los datos se redliza utilizando € criterio de méxima
verosimilitud. A continuacion se explicara a grandes rasgos en qué consiste
este proceso de estimacion.

Cuando los parametros de | os items son conocidos

En este caso |0 que se pretende es encontrar €l valor de habilidad (6)
gue maximiza la probabilidad de tener un determinado patrén de respues-
tas?®. La funcion por maximizar es la funcion de probabilidad conjunta que
explica el patron de respuesta a los items que tuvo € estudiante. Debido a
gue rige e supuesto de independencia local, esta probabilidad conjunta no
es mas que la multiplicacién de las probabilidades de respuesta de ese
estudiante a cada uno de los items. Asi, para un determinado estudiante, su
habilidad 6 se encuentraa maximizar

LUy, Uy, Us,e,U,[0) = TP Q" = (REQI™ )X (R=Q ) X x (PQy ™) [4]
j=1

Donde U corresponde ala respuesta que € estudiante dio a cada uno
delos n items, y toma el valor de 1 6 0 (pregunta correcta o incorrecta). P
es la probabilidad de responder correctamente €l item j para el estudiante
gue tiene habilidad 6, y Qj = 1-P, corresponde a la probabilidad de contes-
tar incorrectamente?. Nétese que esta funcion, llamada funcién de verosi-
militud, se define sobre los n items respondidos por el examinado.

% El patron de respuesta es la secuencia de respuestas que dio e alumno a las
preguntas. Por gjlemplo, € patrén {1,0,0,1,1,1,0,0,1,0} indica que el estudiante se enfrent6 a
diez items, respondiendo correctamente los#1, 4, 5, 6y 9.

2 Recordar que la forma de P, esta dada por la curva caracteristica del item descrita
en[1], [2] 6 [3], segun el modelo que se esté utilizando.
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Por gjemplo, si tenemos un estudiante que rindié una prueba que
constaba de tres items, y contest correctamente el primero (u, = 1), inco-
rrectamente el segundo (u, = 0) y correctamente €l tercero (u; = 1), su
habilidad se obtendria maximizando

PQIxPQxPQ; = BXQ,xP, (5

Como los pardmetros de las preguntas son conocidos, la Unica in-
cognita que tiene [5] es €l nivel de habilidad 6 del estudiante. P; (y por lo
tanto también Q,) esta definido en la CCI del modelo que se ha elegido para
los items (ya sea[1], [2] 6 [3]). Encontrar 6 en este caso es directo, basta
con encontrar €l valor de la habilidad con la cua [5] es maximo.

Cuando los valores de 6 son conocidos para cada
uno de los estudiantes de la muestra, pero los parametros
de los items no se conocen

En este caso el proceso para encontrarlos es similar, pero no idénti-
co a descrito en e caso anterior. Se deben encontrar ahora los pardmetros
de los items que maximizan, para cada item, su funciéon de verosimilitud.
Esta funcién esta dada por

Donde u, es larespuesta del estudiantei al item en cuestion. P, esla
probabilidad que el estudiante i tiene de responder correctamente el item, y
Q, = 1-P; es la probabilidad de responder incorrectamente. Notese que
ahora la funcién de verosimilitud se define sobre los K estudiantes que
respondieron el item.

En este caso, € gemplo es también levemente diferente. Suponga-
mos que tenemos tres estudiantes que respondieron un item. El primer
estudiante lo respondié correctamente, € segundo también los respondié
correctamente y el tercero lo respondié incorrectamente. Si conocemos las
habilidades de los tres estudiantes, debemos encontrar los parametros (uno,
dos o tres, dependiendo del modelo elegido) que maximizan

PllQlo X leQS X PsoQé =R XP,xQ, [7]

Como las habilidades de los estudiantes son conocidas, |as incogni-
tas de [7] corresponden alos parametros del item. P, (y por |o tanto tambien
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Q,) esta definido en la CCI del modelo que se ha elegido para € item (ya
sea [1], [2] 6 [3]). Para encontrar los parametros, basta con encontrar €l
valor de ellos con el cual [7] es maximo.

Sin embargo, hay que considerar que en algin momento del proceso
ni los pardmetros que definen el item ni la habilidad de los examinados se
van a conocer. Este problema se resuelve considerando simulténeamente
todos los items y todos los examinados, es decir, maximizando la funcién
de verosimilitud conjunta para items y examinados.

Cuando no se conocen los valores de 6 ni los parédmetros
que describen los items

En este caso la estimacion de ellos se complica. Ahora hay que
encontrar los pardmetros que maximizan la funcién de verosimilitud con-
junta para todos los items y todos los examinados que conforman la mues-
tra. Esta funcion por maximizar, cuando la independencia local se cumple,
esta dada por

K

L(U;,Up, U, U 0, 2,0,0) = TITT R Qp™ [8]

=1 j=1

Como podemos ver, esta funcion considera € patrén de respuestas
de K examinados a n items. El niUmero de pardmetros de habilidad que se
busca es K (uno por cada examinado), y €l nimero de parametros de items
es 3n, 2n o n, dependiendo de si se pretende usar el modelo de tres, dos o
un pardmetro. Asi, para el modelo de tres parametros se deben encontrar los
3n+K pardmetros que maximizan la ecuacion [8].

Hay que notar que la estimacion conjunta de los parametros?” genera
un problema de indeterminacion de éstos. Si en la CCI de, por gjemplo, €
modelo logistico de tres pardmetros se reemplaza 6 por 6* = a6+, se
reemplaza b por b* = ob+Ry a por a* = ca+i3, la probabilidad de respon-
der correctamente se mantiene sin cambiar, es decir, P(6) = P(6"). Como «
y 3 son constantes arbitrarias, no existe un Unico conjunto de parametros
que maximice la funcion de verosimilitud [8]. Este problema puede ser
eliminado eligiendo una escala arbitraria de habilidad o de dificultad (re-
cordar que 0y b estédn en la misma escala). Por gjemplo se puede fijar la
mediay desviacion estandar de los K valores de habilidad (o los n valores
de dificultad), en O y 1 respectivamente. No debe olvidarse eso si que se
esta eligiendo una escala arbitraria. Los pardmetros de nuevas preguntas
testeadas en una nueva muestra estardn por lo tanto en una nueva escala. Es

27 Es decir, la estimacion a mismo tiempo de los pardmetros que describen a los
items (a, by c), y los parémetros que describen alas personas (6).
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por ello que éstos deben calibrarse de manera que sean comparables con los
delamuestraoriginal.

Una vez que se ha eliminado laindeterminacién a fijar la escala, se
calculan los valores de los pardmetros que maximizan [8]. Para €ello se
puede utilizar el procedimiento de estimacion conjunta de maxima verosi-
militud, que corresponde a un proceso en dos etapas. En la primera etapa se
eligen valores iniciales para los pardmetros de habilidad. Usualmente se
utiliza como valor inicial de 6 €l logaritmo de la razén entre nimero de
respuestas correctas y €l nimero de respuesta erradas del examinado. Estos
valores son estandarizados para eliminar la indeterminacion y con ellos se
calculan los parametros de los items.

En la segunda etapa, utilizando los parametros de los items recién
calculados, se estiman los pardmetros de habilidad. Este proceso se repite
reiterativamente hasta que los valores de los estimadores obtenidos en dos
etapas consecutivas no cambien significativamente. El procedimiento de
estimacion conjunta de maxima verosimilitud, a primera vista atractivo,
tiene una serie de desventgjas. Primero, el método no puede estimar habili-
dad de un estudiante en el caso de tener todas las respuestas correctas, o
todas incorrectas®. Segundo, no hay estimadores para los parametros de los
items que han sido respondidos correctamente (o0 incorrectamente) por to-
dos los examinados. Los items y |os examinados que presenten estos patro-
nes deben ser eliminados de la estimacion. Tercero, para los modelos de
dos y tres pardmetros, €l procedimiento no produce estimadores consisten-
tes de los parametros de habilidad y discriminacion, aunque cuando la
muestra es suficientemente grande este problema se reduce. Finamente, en
el caso del modelo de tres pardmetros, € procedimiento numérico®® para
encontrar |os estimadores puede fallar.

Por todo lo anterior, se han desarrollado métodos alternativos para
la estimacion de los parametros. Uno de ellos es € de estimacion de maxi-
ma verosimilitud marginal. Con este méodo, |os pardmetros de los items se
estiman sin necesidad de hacer referencia alos parametros de habilidad (6),
y los estimadores obtenidos son consistentes. Sin embargo, para utilizar
este método se recurre a una suposicion adicional: la muestra de estudiantes
utilizada para hacer la estimacion es representativa de la poblacion de inte-
rés, y por lo tanto sus habilidades siguen una distribucién conocida. Este
método de estimacién debe utilizarse con muestras suficientemente grandes
de examinados.

28 Algunos investigadores consideran ésta una seria desventaja del método. Otros no
lo perciben como un tema problemético. En general, no hay consenso al respecto.

29 Normalmente el procedimiento numérico utilizado en la estimacion corresponde a
laversién multivariable del método de Newton-Raphson.
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En agunas ocasiones, incluso e método de estimacion de maxima
verosimilitud marginal puede fallar, es decir e proceso puede no converger
a un resultado satisfactorio incluso después de muchas iteraciones. Esta
falla sucede en especial en la estimacion del parametro ¢, en el modelo de
tres parametros. Malos estimadores de ¢ a su vez resultan en la degradacion
de los estimadores de los otros parametros de los items, y de la habilidad.
Existe un proceso de estimacion bayesiana que solucionaria este problema.

3.4. Evaluacion del ajuste del modelo alos datos

La teoria de respuesta al item (IRT) tiene un gran potencial para
resolver muchos de los problemas relativos a la medicion mediante prue-
bas. Sin embargo, €l éxito de las aplicaciones especificas de IRT no esta
asegurado por €l solo hecho de calcular los pardmetros de las preguntas
seglin alguno de los modelos antes mencionados. Las ventgjas de IRT se
obtienen solamente cuando € guste de los datos al modelo es adecuado.
Cuando los datos se gjustan pobremente al modelo, los pardmetros de los
itemsy los estimadores de habilidad de los examinados no tendréan la pro-
piedad de lainvarianza.

Hambleton, Swaminathan y Rogers (1991) recomiendan que los jui-
cios sobre €l gjuste del modelo alos datos deben estar basados en tres tipos
de evidencia:

1 validez de los supuestos del modelo elegido;

2. nivel en e que se cumplen las propiedades esperadas del modelo
(principalmente lainvarianza de | os pardmetros);

3. precision en las predicciones del modelo utilizando datos realesy, s
es necesario, datos simulados;

La modelacion de los datos con més de un modelo, para poder
comparar resultados de gjuste, es una actividad especialmente Gtil para
elegir el modelo apropiado. A continuacién se detalla cada uno de los tres
puntos anteriores.

3.4.1. Revisién de los supuestos

El principal supuesto para los modelos IRT aqui presentados es la
unidimensionalidad. Otro supuesto importante es que la administracién de
la prueba no fue apurada (es decir, hubo el tiempo suficiente para contestar
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las preguntas). Si la prueba fue apurada, entonces los parametros de las
preguntas dependeran no solo de la habilidad latente del estudiante, sino de
su rapidez. Ademas, cuando la prueba es apurada entra en juego fuertemen-
te un factor de contexto: la dificultad estimada de una pregunta comienza a
depender de la posicion en la que esta en una prueba, ya que, de encontrar-
se ésta a final, muchos individuos la omitirdn o contestaran erréneamente,
no por falta de conocimientos sino por falta de tiempo.

El modelo de dos parametros tiene un supuesto adicional alos ante-
riormente enunciados. la probabilidad de que un estudiante de habilidad
baja adivine la respuesta correcta es minima o nula. En el modelo de un
parametro se supone ademas que los indices de discriminacién son iguales
paratodos los items.

Hambleton et al. (1991) p. 57), presenta un recuento de métodos
para examinar cada uno de estos supuestos. Entre ellos, se cita el andlisis de
factores como uno de los métodos que se utilizan normalmente en la eva-
[uacion de la unidimensionalidad.

3.4.2. Revision de lainvarianza

La invarianza se puede medir utilizando varios métodos directos.
Por ejemplo, para revisar la invarianza del parametro de habilidad (6) se
puede entregar a los examinados dos pruebas con niveles de dificultad
marcadamente diferentes. Estimadores de |a habilidad de |os examinados se
obtienen a partir de cada una de las pruebas. Si lainvarianza se cumple, los
estimadores de habilidad no debieran depender de la prueba a partir de la
cual se calcularon.

Para medir la invarianza de los parametros de los items se pueden
calcular éstos a partir de dos grupos distintos de estudiantes. Si los estima-
dores son razonablemente similares, entonces la invarianza de los pardme-
tros de los items se estaria cumpliendo.

3.4.3. Revision de las predicciones

Hay variados métodos para chequear las predicciones del modelo.
Uno de los mas prometedores es € andlisis de residuos. En este método se
elige el modelo de respuesta al item, se calculan los parametros y se reali-
zan predicciones de desempefio para cada nivel de habilidad. Luego se
comparan los valores predichos con los valores de los datos reales. La
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diferencia entre el desempefio observado y € predicho es e “residuo bru-
to”. Este residuo se estandariza para tomar en cuenta €l error de muestreo.
El estudio de estos residuos puede entregar informacion valiosa. Por gjem-
plo, esimportante que el tamario de |os residuos sea independiente del nivel
de habilidad. Es decir, si los residuos en |os niveles de habilidad superiores
son grandes y los de niveles de habilidad inferiores son pequefios, eso
puede ser indicio de que e gjuste no es el adecuado. Una manera de evaluar
el guste a los datos es examinando la distribucion de los residuos. Se
considera que el modelo se gjusta adecuadamente cuando 10s residuos son
pequefios y se distribuyen de manera similar que los residuos generados a
partir de una simulacion del model0®.

Pruebas estadisticas, generalmente chi-cuadrado, también se pueden
aplicar paraevaluar € guste del modelo alos datos. Para més detalle sobre
estos métodos ver Hambleton, Swaminathan y Rogers, 1991, pp. 57-61.

3.5. La escala de habilidad
(o del rasgo latente que se esta midiendo)

El propdsito fundamental de las pruebas es laasignacion al examina-
do de un puntaje que reflgje su nivel de logro de un objetivo medido por la
prueba. Este puntaje debe ser interpretado con cuidado y debe ser valido en
el contexto del uso que se le dara. En €l marco de la teoria clasica, €
puntaje asignado corresponde a nlimero de respuestas correctas®™. En teo-
ria de respuesta a item, se supone que cada examinado tiene un nivel de
habilidad 6 que determina las probabilidades de responder correctamente
un item. Asi, basandose en €l patron de respuestas del examinado a la
prueba, un puntaje de habilidad 6 es asignado a cada examinado. Desafor-
tunadamente®, la relacion entre 6y el nimero total de respuestas correctas
no es directa. Como fue descrito anteriormente, 6 es independiente del
grupo particular de items administrados y de la poblacién a la que pertene-
ce €l examinado. Esta propiedad de invarianza es la que distingue a 6 de los

30_os residuos generados a partir de la simulacion de un modelo muestran como se
distribuirian éstos si el modelo tuviese un gjuste perfecto. Por lo tanto, si los residuos reales
se asemejan alos simulados, €l gjuste del modelo es el adecuado.

31 En e caso de preguntas con puntgje dicotémico (0 6 1). En algunos casos se
agrega una penalizacion por cada respuesta incorrecta.

32 E| problema que se genera a no existir una relacion directa entre el nimero de
respuestas correctas y € puntaje obtenido, es que se hace muy dificil para el estudiante
entender € origen de su puntgje y muy dificil para los profesores simular una prueba de
ensayo. Asi, por geemplo, es posible (y altamente probable) que dos individuos con el mismo
ndmero de respuestas correctas tengan diferentes puntajes finales en las pruebas.
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puntajes asignados mediante teoria clésica. Laescala de 6 debe ser conside-
rada como una escala absoluta con respecto al rasgo latente o habilidad que
se esta midiendo.

La escala 0 origina puede ser aterada mediante transformaciones
lineales del parametro que no alteran el calculo de las probabilidades de
responder correctamente los items (si es que los pardmetros de los items
son transformados también a su vez mediante e mismo proceso). Otra
transformacion de la escala de 6, y quizés una de las més importantes y
utilizadas, es la transformacién a puntaje verdadero (7). En pocas palabras,
el puntaje verdadero de un examinado con habilidad 6 corresponde a la
suma de las probabilidades de responder correctamente los items, evaluada
en el valor de 6 correspondiente. Si graficamos |os puntajes verdaderos (1)
para todo e rango de posibles 6, 1o que estamos haciendo es graficar la
suma de las CCI utilizadas en las pruebas. La curva resultante se llama
curva caracteristica de la prueba (CCP). Mediante esta curva se mapea la
relacién existente entre la habilidad 6 del examinado y su puntaje verda-
dero 7. El puntaje verdadero (7) puede ser considerado como una relacién
no linea de 6. Ya que P; (6) estd entre 0 y 1, entonces € rango para €l
puntgje verdadero esta entre 0 y n (con n = nimero total de items que
conforman la prueba). La transformacion de 6 a puntaje verdadero (7) tiene
implicancias importantes. Primero que nada, se eliminan |os puntgjes nega-
tivos®. Lanueva escala, ademds, se mueve en e rango de 0 an, que es més
fécil de interpretar, aunque el puntaje 7 obtenido por este método no corres-
ponde a nimero de respuestas correctas, con 1o que su interpretacion se
puede prestar a malos entendidos. La Ultima implicancia de la transforma-
cion de 6 a 7 es que € 7 de un examinado cuya habilidad 6 es conocida
puede ser computado para un set de items que nunca le han sido administra-
dos. Esta caracteristica es utilizada para las pruebas adaptadas a examina-
do® (hoy en dia ampliamente utilizadas, por ejemplo, en Estados Unidos,
en el GREy € TOEFL, entre otros).

3.6. Funciones de informacion paralos itemsy las pruebas

Lateoria derespuestaal item (IRT) entrega una poderosa herramien-
ta para describir los items y las pruebas, que mejoray facilita el proceso de
seleccion de preguntas segun |os objetivos deseados. Estas son las funcio-

33 Recordar que 6 se mueve en € rango [—oo, +o9].

34 Corresponde a pruebas en las que & computador entrega preguntas més féciles o
mas dificiles, de acuerdo al desempefio que ha tenido el individuo en los items anteriores. De
esa manera se hace posible estimar con menos preguntas y con mayor precision la habilidad
del examinado.
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nes de informacién. Antes que nada, introduciremos un nuevo concepto
ampliamente utilizado en IRT, el concepto de informacién de un item y de
una prueba.

Cuando se habla normalmente de “tener informacion”, se evidencia
gue se tiene conocimiento de algo sobre un tema u objeto en particular. En
estadisticay psicometria, el término informacion tiene un significado simi-
lar, aungue un poco més técnico. En estadistica, informaciéon se define
como € reciproco® de la precision con la que un pardmetro es estimado
(Baker, 2001). Asi, al estimar un parametro con precision se obtendra mas
conocimiento (y por ende informacion) de é que cuando el parametro se
estima de manera menos precisa. En IRT es posible determinar una curva de
informacion para cada item, y una curva de informacion para cada prueba
(que corresponde a la suma de las curvas de los items que la integran). La
forma de las curvas de informacion de los items, |, (6), es

Hil
_|Ldé o [9]
|i(9)—Pi(9)Qi(8) i=1 2 .,n

donde I, (6) es lainformacion que entrega el item i en el nivel de habili-
dad 6, P, (6) es la probabilidad de responder correctamente a item i dada
por su CCl, y Q, = 1-P; esla probabilidad de responder de maneraincorrec-
tael itemi. En el caso del modelo de tres parametros, la ecuacion [9] puede
simplificarse a

| ©)= 289°@1-c)

N T i=1 2 .,n [10

A continuacién se presenta la Figura 4, que muestra las curvas de
informacion correspondientes a los seis items que se presentaron hacia el
final delaseccion 3.1.

A partir de [10] y del andlisis de la figura, se puede inferir €l rol de
los parametros de los items en la funcion de informacion:

. un item entrega informacién méxima para 6 = b, es decir, cuando la
dificultad del item se iguala a la habilidad del estudiante al que se
esta evaluando (esto es efectivo en los modelos de 1y 2 parametros,

35 Por “reciproco” queremos decir que precision e informacion estan en relacion
inversa. La medida de “precision” que se usa aqui es la desviacion estandar de los estimado-
res. A medida que la “precision” (desviacion estandar) aumenta, menos precisa es la esti-
macion.
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FIGURA 4: EJEMPLOS DE CURVAS DE INFORMACION DE [TEMS®®
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Habilidad (6)

en el modelo de tres pardmetros, cuando ¢ > 0, la mé&xima informa-
cion se obtiene para 6 levemente superior ab);

. la informacion de un item es generalmente ata cuando € valor del
pardmetro de discriminacién (a) es alto. Esto se puede observar en €l
caso de los items a y e en la Figura 4, que corresponden a aquellos
con mayores discriminaciones;

. lainformacion de un item aumenta si ¢ se acerca a 0 (esto se puede
corroborar comparando las curvas de informacion paracy e, curvas
que difieren solamente en €l valor de c.

Como se aprecia en la Figura 4, un item con niveles bajos de discri-
minacion es préacticamente indtil, ya que aporta muy poca informacién (ob-
servar €l caso del item f). Sin embargo, es importante notar que incluso los
items con niveles altos de discriminacion entregan muy poca informacion
en algunos rangos de habilidad®”. Podemos ver que a, por giemplo, casi no
entrega informacion sobre los rangos de habilidad superiores a 1, aunque
entrega considerable informacion en el rango de habilidades que van entre
—2,5y —0,5 (recordar que la dificultad (b) del item a es—1,5, por lo que €

36 Figura adaptada de Hambleton, Swaminathan y Rogers (1991), p. 93.

87 Un item muy discriminante entregara mucha informacion para € rango de 6
situado en los alrededores de 6=b. Para rangos de 6 muy diferentes a nivel de dificultad de la
pregunta, ésta entregara informacién minima o nula.
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item estaria entregando més informacién en los alrededores de 6 = b, como
es de esperar).

Las funciones de informacion juegan un rol importantisimo en €
desarrollo de pruebas y evaluacion de items, ya que muestran la contribu-
cion que los items hacen a la estimacién de habilidad para los diferentes
puntos del ge 6. Estas curvas permiten elegir el item que mejor se gjusta a
los requerimientos de la prueba. Como se observd mas arriba, un item
tendr& poco valor si presenta un pardmetro a bajo y un pardmetro c alto, ya
gue en esos casos la informacién que entregaria seria minima. La utilidad
de un item especifico va a depender de las necesidades especificas de la
prueba que se esta desarrollando. Un item puede proveer considerable in-
formacion en un extremo del continuo de habilidad, pero si se requiere
informacion de otro lugar de la escala, su valor se pierde. Sin embargo, se
debe tener claro que si el modelo IRT elegido se gusta pobremente a los
datos, la curva de informacién puede inducir a conclusiones equivocadas.

Claramente, las funciones de informacién de los items proveen un
nuevo enfoque parajuzgar la utilidad de los itemsy construir las pruebas.

Funcién de informacion de una prueba

Esta funcién esta dada por:
16)=Y1,(6) i=1 2 .,n [11]
i=1

Es decir, la informacién que entrega una prueba en un nivel de 6
dado corresponde a la suma de las funciones de informacion de los items
gue conforman la prueba, evaluadas para ese valor de 6.

La cantidad de informacién provista por una prueba en un determi-
nado 6 estd inversamente relacionada con la precisién con la cual la habili-
dad es estimada en ese punto.

E6) = —— 3
©) 10 [12]

donde SE(9) es € error estandar de estimacion®. Cuando se conoce la
informacion de una prueba en un determinado 6, puede establecerse una

38 La ecuacion [12] es vélida siempre que los pardmetros del modelo IRT hayan sido
calculados utilizando |los métodos de méxima verosimilitud.

39 El error estandar de estimacion es similar a lo que en teoria clésica se denomina
error estandar de medicion.
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banda de confianza, dada por € error estandar de estimacion, que ayuda a
lainterpretacién del valor de 6 encontrado. Es importante notar que el valor
que toma SE(6) varia con € nivel de habilidad, mientras que en la teoria
clésicael error estandar de medicidn se considera constante.

Lamagnitud del error estandar depende en general de:

. El nmero de items en la prueba. A mayor e nimero de items,
menor € error.
. La calidad de éstos. Mientras mayor es la informacion que entrega

cada item, se considera que tiene mejor calidad, ya que aporta de
mejor manera a disminuir €l error de estimacion de la prueba. (Ma-
yor informacién se obtiene cuando €l item presenta altas discrimina
cionesy valores bajos del pardmetro c).

. La correspondencia entre la dificultad de los itemsy la habilidad del
examinado. Pruebas demasiado faciles o demasiado dificiles para el
grupo que se va a examinar resultardn en errores estandares grandes,
yaque el maximo de informacién que entrega la prueba estara en un
rango de habilidad diferente al del grupo objetivo.

El vaor de los errores estdndares se estabiliza para niveles impor-
tantes de informacion. Asi, aumentos de la informacion que entrega una
prueba a, por ejemplo, més de 25, tiene sdlo un leve impacto en la magni-
tud del error de estimaciéon de 6. Lo anterior se puede comprobar en €l
siguiente gréfico que muestra como varia € error en distintos niveles de
informacion (Figura 5).

FIGURA 5: INFORMACION DE UNA PRUEBA VS. ERROR ESTANDAR DE ESTIMACION
DE LA HABILIDAD
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Como muestralaFigura 5, € beneficio (en términos de disminucién
del error de estimacion) que se obtiene al agregar una medida de informa-
cién a una prueba es cada vez menor. En otras palabras, agregar € décimo
item a una prueba de nueve items trae mayores beneficios que agregar el
sexagésimo item a una prueba de 59 (suponiendo que todos los items son
igualmente informativos). Sin embargo, no hay que olvidar que a pesar de
lo anterior, con la prueba de 60 items se entregard una estimacion de habili-
dad mas precisa que con una prueba con menos preguntas. La Ultima pre-
gunta aporta cada vez menos, pero de todas maneras aporta algo a la preci-
sion de lamedicion.

3.7. Construccion de pruebas

La teoria de respuesta al item ofrece un método de seleccion de
items mas poderoso que lo que ofrece la teoria clasica, principalmente
debido ala propiedad de invarianza de los parametros. Ademas el hecho de
que la habilidad 6 se mida en la misma escala que la dificultad b, hace
posible seleccionar los items que son més Utiles en ciertas regiones de la
escala de habilidad. Quiz&la principal ventgja de IRT es que permite selec-
cionar los items de acuerdo a la cantidad de informacién que aportan a la
informacion total de la prueba, segun las especificaciones de ésta. Yaquela
informacion esta relacionada con la precision en la medicidn, es posible
elegir los items que produzcan una prueba que mida con determinada preci-
sion un cierto nivel de habilidad deinterés.

El primer paso en la construccion de una prueba es determinar la
forma deseada de su funcién de informacién. Para una prueba que apunta a
un amplio rango de habilidades, la funcién de informacion objetivo debe
ser relativamente plana, de manera de proveer informacién igualmente pre-
cisa en toda la escala de habilidad. Para una prueba en la que se establece
un puntaje de corte (por gjemplo para separar expertos de novicios), la
funcién de informacion objetivo debe tener un claro méximo cerca del
puntgje de corte en la escala de habilidad.

La Figura 6 presenta la curva de informacion objetivo para una
prueba en laque el interés es tener informacion sobre un amplio espectro de
habilidades. En esta figura también se muestra el proceso a través del cual
se intenta producir, con los items disponibles en el banco, una curva que se
acerque lo mejor posible a objetivo.
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FIGURA 6: CURVAS DE INFORMACION PARA UNA PRUEBA CUYO OBJETIVO ES ME-
DIR UN AMPLIO ESPECTRO DE HABILIDADES™
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Para construir pruebas referidas a un criterio®, la forma de la curva
de informacion objetivo serd totalmente diferente, buscandose que el peak
de informacién esté arededor del nivel de habilidad de corte. Por gjemplo,
en una prueba de razonamiento matemético queremos distinguir a aquellos
que cumplen con un cierto minimo de aquellos que no lo acanzan. La
habilidad que medira esta prueba serd “razonamiento matemético” y los
estudiantes que superen un cierto nivel de corte serén aprobadosy € resto
serd reprobado. Supongamos que el nivel de corte estaen 6 = 1,0, entonces
el objetivo de la prueba es distinguir con la mayor precisién posible a
aquellos que superan ese criterio de aquellos que no lo hacen. No existe
interés en distinguir, por g emplo, a un estudiante de habilidad 2,0 de uno
de habilidad 2,5, ni tampoco importa ser capaces de distinguir a uno de
habilidad 0,0 de uno de habilidad —1,0. En este caso, la curva objetivo para
la prueba serd una curva cuyo maximo de informacion se ubicaraen 6 =
1,0, y que entregard poca informacion sobre rangos de habilidad distantes
del punto de corte. La Figura 7 ilustra una posible curva de informacion
objetivo para una prueba como la recién descrita.

40 Figura adaptada de Hambleton, Swaminathan y Rogers (1991), p. 104.

41 Como se explicd anteriormente, en estas pruebas se busca diferenciar a las perso-
nas que satisfacen un determinado criterio de aguellas que no. Para ello, se establece un
punto de corte en e continuo de habilidad, alrededor del cual lo deseable es que exista un
méaximo de informacion.
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FIGURA 7: POSIBLE CURVA DE INFORMACION OBJETIVO PARA UNA PRUEBA REFE-
RIDA A CRITERIO
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A continuacion presentamos las curvas de informacion para la prue-
ba de admisién a las universidades en Suecia (SweSAT). Es importante
dejar en claro que en el caso sueco, IRT no es utilizado para el desarrollo
de las pruebas. La SweSAT todavia usa teoria clésica, aunque respalda a
veces los andlisis con IRT, por lo que fue posible conocer su curva de
informacion.

La SweSAT consta de cinco subtests:

. DS:. Suficiencia de datos. Mide razonamiento matemético y consta
de 22 items.

. DTM: Subtest de 20 items que miden la capacidad de interpretar
diagramas, tablasy gréficos.

. ERC: Comprension de lecturaen inglés. 20 items.

. READ: Comprension de lectura en sueco. 20 items.

. WORD: 40 items de vocabulario.

La Figura 8 presenta las curvas de informacion para los cinco sub-
testsy parala pruebatotal.

Como podemos ver, € subtest WORD es e que més informacion
estaria aportando. Lo anterior se debe a que éste corresponde al subtest con
un mayor nimero de preguntas. Ademas, podemos ver que los peaks de
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FIGURA 8: CURVAS DE INFORMACION PARA EL SWESAT 2002
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Fuente: Cristina Stage, Ph. D. Universidad Umed, Departamento de Medicion Edu-
cacional, Suecia

informacion de todas |as curvas estan levemente desplazados hacia la dere-
cha, en especial en el caso de los subtests DTM y DS. Este desplazamiento
es comprensible, ya que lo que busca una prueba de admision alas univer-
sidades es distinguir con precisiéon a aquellos que serén seleccionados para
estudiar en ellas, que en general corresponden a estudiantes con niveles de
habilidad superior ala media. Como podemos ver, en la curva de informa-
cién TOTAL de la prueba, casi no hay informacion sobre estudiantes de
habilidades inferiores a—1, ya que ese rango de habilidades no interesa para
los objetivos de la prueba. Sin embargo, la curva entrega considerable
informacion en el rango de habilidades que vaentre 0y 2, ya que es ése €l

rango que més interesa.

No existe una curva de informacién “6ptima’ en sentido general, ya
gue cada prueba persigue objetivos diferentes y por lo tanto las curvas de
informacion que satisfacen mejor sus requerimientos son también distintas
unas de otras. En €l caso chileno, queda en evidencia la incompatibilidad
entre una prueba que eval Ue adecuadamente a la educacién escolar, y una
prueba que descubra de manera més precisa a aguellos estudiantes que
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tendrian un buen desempefio en la universidad. Para establecer la curva de
informacion éptima para un determinado test se deben definir los objetivos
de éste y determinar, mediante una discusién en la que deben participar
integrantes de todos los grupos involucrados®, e segmento en el continuo
de habilidad sobre € que se necesita tener mayor informacion. El uso de
funciones de informacién permite a encargado de desarrollar la prueba
disefiar un test que se guste estrechamente a las especificaciones (supo-
niendo que se cuenta con un banco de items suficientemente grande y con
items de calidad).

Sin embargo, existen algunos problemas con este enfoque (el de
informacion de la prueba) que no pueden perderse de vista. Uno de ellos es
que el uso de criterios estadisticos para seleccionar |os items no asegura por
si solo la validez de contenido de la prueba. Es muy fécil sobrevalorar los
criterios estadisticos y no tomar en cuenta el importante rol que juega €l
contenido de los items en el desarrollo de las pruebas. Més adelante se
presenta una discusion detallada sobre este punto fundamental.

La estimacion fina y definitiva de los parametros se hara en la
prueba operacional, pero a esas aturas ya es tarde para seleccionar los
items, por lo que las estimaciones hechas a priori en € estudio piloto
servirén para este objetivo. Un problema de utilizar las curvas de informa-
cién de los items en el desarrollo de pruebas es que valores altos de a
(parédmetro de discriminacion) obtenidos a partir de grupos experimentales
muchas veces son sobreestimaciones®, resultando en curvas de informacion
sesgadas (Hambleton, Swaminathan y Rogers, 1991). Es muy posible que
una prueba construida con items de alto coeficiente a resulte, en larealidad,
diferente de lo esperado. Una solucion al problema de sobreestimacion de
los parametros de discriminacion es agregar algunos items extras ala prue-
ba para que sirvan de compensacion y la prueba finalmente entregue una
informacion adecuada a los objetivos iniciales. Otra solucién es utilizar en
el estudio piloto muestras de estudiantes |o suficientemente numerosas en la
estimacién de los parametros, de manera de obtener estimadores de éstos |o
mas correctos posible.

42 En e caso de una prueba de admision a las universidades, entre los grupos
interesados estarian |as universidades que utilizarian los resultados de la prueba como instru-
mento de seleccion.

43 En general, la propiedad de invarianza no se cumple estrictamente y muchas veces
los parametros, especiamente b y ¢ y en menor grado a, si varian segiin € grupo a partir del
cua son estimados.
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4. DISCUSION Y ALGUNOS AVANCESDE LA
INVESTIGACION ACADEMICA EN IRT

En la seccién anterior se expuso a grandes rasgos lo que es lateoria
de respuesta al item (IRT). A partir de lo expuesto surgen una serie de
interrogantes que vale la pena estudiar mas afondo. Entre ellas esta todo o
gue tiene que ver con e cumplimiento de los supuestos sobre los que se
funda la teoria, especialmente la unidimensionalidad y las implicancias que
tiene en el modelo cualquier desviacion de ella. Otro tema por profundizar
es €l que tiene que ver con la invarianza de los parametros y hasta qué
punto ésta se cumple en la préctica. También es de interés la discusion
sobre el impacto practico que puede tener la implementacion de puntajes
IRT en lapoblacion.

4.1. Unidimensionalidad (e independencia local)

Varios estudios académicos se refieren a éste el principal supuesto
sobre el que se construye IRT*. Al respecto, Childs y Oppler (2000,
pp. 939-955), demuestran que el tema de la unidimensionalidad es un asun-
to de grados. Pequefias desviaciones del supuesto tienen un impacto infimo
en la aplicacion del modelo. Los estudios de Childs y Oppler se basaron en
un grupo de items que presentaban indicios evidentes de desviaciones del
supuesto. Al comparar parametros obtenidos en diferentes administraciones
de los items (a diferentes grupos de personas), observaron que los parame-
tros de dificultad se mantuvieron estables, aunque los de discriminacion no
tanto, especialmente cuando se gjusté € modelo de tres parametros. Los
parametros c fueron los que presentaron menor estabilidad. También obser-
varon que |os pardmetros no variaban significativamente segin si lacalibra-
cién se hacia a partir de submuestras unidimensionales de items, o si se
hacia a partir del pool completo de preguntas. Finalmente, |os investigado-
res estudiaron la ordenacion de los estudiantes al calcular un puntaje Unico
a partir de los datos multidimensionales, y a partir de una combinacion de
subpuntajes calculados para |os subgrupos unidimensionales de items. Las
ordenaciones obtenidas se correlacionaron entre si con valores de p supe-
rioresa 0,99. Childsy Oppler concluyen por tanto que pequefias desviacio-
nes de la unidimensionalidad no tienen un impacto significativo en la orde-

4 Debe quedar claro que €l hecho de que las desviaciones de la unidimensionalidad
no sean detectadas a usar teoria clasica no significa que ésta sea una teoria superior en ese
sentido: en teoria clasica también rige el supuesto de unidimensionalidad, pero en el caso de
violaciones de ésta, las consecuencias préacticas son mucho menores que en IRT.
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nacién de los estudiantes que rinden la prueba. Green, Yen'y Burket (1989)
también sostienen que no es necesario que la unidimensionalidad se cumpla
estrictamente para poder sacar provecho de los beneficios que traen consigo
los modelos IRT. Otros estudios, que corroboran o encontrado por Childsy
Oppler tienden a demostrar que IRT es robusta a pequefias desviaciones de
launidimensionalidad (Drasgow y Parsons, 1983; Harrison, 1986; Reckase,
1979)*5. Sin embargo, Andey y Forsyth (1985), Doody (1987) y Reckase
(1987)* muestran que la violacién de la unidimensionalidad afecta seria-
mente a la estimacion de los parametros. Esto se complica méas aun con la
controversia sobre cuén apropiado es el andlisis de factores" para analizar
la dimensionalidad de IRT. No esté claro si las dimensiones definidas por
este método corresponden efectivamente a aquellas definidas por los rasgos
latentes (Ansley, 1984)%.

Krisci, Hsu'y Yu (2001) examinan cun robustos son los modelos de
IRT aviolaciones de la unidimensionalidad y concluyen que en €l caso de
aplicar modelos IRT a datos potencialmente multidimensionales se debe
establecer cud es la estructura de esa multidimensionalidad. Si hay una
dimensién dominante y varias dimensiones menores, posiblemente IRT po-
dré ser aplicado. Se sugiere una varianza explicada de por 1o menos 20%
para el factor dominante. Cuando se dan varias dimensiones con predomi-
nancias similares, se debe evaluar la correlacion entre ellas. Si las diferen-
tes dimensiones estén altamente correlacionadas (> 0,4) y las correlaciones
son las mismas entre pares de dimensiones, es factible la aplicacion de
modelos IRT (Ackerman, 1989; Drasgow y Parsons, 1983; Harrison,
1986)*°. Si @ andlisis empirico de |as preguntas lleva ala conclusion de que
existe una fuerte multidimensionalidad y que las distintas habilidades medi-
das son més bien estadisticamente independientes, una posible solucién es
reconsiderar la definiciéon del dominio de contenidos de la prueba, dividién-
dolo en dos 0 més dominios relativamente amplios pero més homogéneos.
Cada uno de estos subdominios debe tener un puntaje diferente. En el caso
de uso de “subpuntgjes’, se recomienda enfaticamente €l uso de bandas de
error tanto a nivel individual como a nivel grupal, de manera de evitar que
exista una sobreinterpretaciéon de las diferencias entre los diferentes
subpuntajes debidas solamente al azar (Tate, 2002).

De recuento anterior queda claro que IRT podria ser robusto a pe-
gueiias desviaciones de la unidimensionalidad. Sin embargo, desviaciones

45 Citados en Krisci, Hsu'y Yu (2001).

46 Citados en Krisci, Hsu'y Yu (2001).

47 Método ampliamente utilizado para evaluar la dimensionalidad.
48 Citado en Krisci, Hsu'y Yu (2001).

49 Citados en Krisci, Hsu'y Yu (2001).
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“mas que leves’ del supuesto pueden afectar severamente alas principales
aplicaciones™ de IRT. Por ello esinteresante estudiar cudles son las fuentes
mas comunes de multidimensionalidad y de dependencia local (ambos su-
puestos, como se explica en la primera parte de este estudio, estan altamen-
te interrelacionados), para asi facilitar la deteccion de estos potenciales
problemas.

Kolen y Brennan (1995) explican que laindependencialocal implica
que no hay dependencias entre |os items que conforman una prueba que no
sean atribuibles al rasgo latente o habilidad que €l item estd midiendo. Un
giemplo en € que esta caracteristica probablemente no se cumpliria es
cuando las pruebas estan compuestas por conjuntos de preguntas basadas
en un estimulo comun (pasaje de lectura, gréafico, etc.). En este caso, €
supuesto de independencia local seria violado porque los items asociados a
un mismo estimulo probablemente estaran més interrel acionados entre ellos
gue con un item asociado a un estimulo diferente.

Lord (1980) considera que probablemente pruebas de ortografia,
vocabulario, comprension de lectura, razonamiento aritmético, analogias,
series de nimeros y pruebas que midan habilidades espaciales seran aproxi-
madamente unidimensionales. Sin embargo previene que es muy facil ima-
ginar pruebas que violen este supuesto. Una prueba de conocimientos en
guimica, por ejemplo, puede por una parte requerir entrenamiento mateméa-
tico o destrezas aritméticas y por otra puede requerir mangjo de conoci-
mientos no mateméticos. Loyd (1988, pp. 135-143), declara que los items
de las pruebas basadas en curriculum probablemente se desviardn de la
unidimensionalidad. Shavelson y Lau (2002) hablan del carcter multidi-
mensional de las pruebas de ciencias. Al respecto Hamilton et al. (1997) y
Nussbaum et al. (1997) encontraron evidencia de la estructura multidimen-
sional del desempefio en ciencias, estableciendo tres dimensiones latentes a
las que llamaron “conocimientos y razonamiento basicos’, “razonamiento
cientifico cuantitativo” y “razonamiento espacial-mecanico”. Los items cla-
sificados como de “razonamiento cientifico cuantitativo” correspondian a
preguntas sobre contenidos de quimica, problemas que requerian computa-
ciones mateméticas o ambos. Muchos incluian términos o procedimientos
gue se ensefian en cursos de quimica o fisica, como el calculo de densida-
des o el balance de ecuaciones quimicas. La mayoria de las preguntas de
“razonamiento espacial-mecanico” incluian diagramas y requerian del uso
de visualizacion del problema. Los items de “conocimientos y razonamien-
to basicos’ preguntaban sobre conocimientos fécticos y razonamiento prin-

%0 “Equating”, construccion de pruebas, andlisis de sesgos, construccion de bancos
de items.
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cipalmente en |as areas de biologia y astronomia. Lau et al. (2002)°! encon-
traron que variables motivacionales predecian e desempefio en ciencias
incluso después de controlar por habilidad cognitivay caracteristicas demo-
gréficas. Kupermintz y Roeser (2002)°2 encontraron evidencia similar a la
de Lau et al. (2002). Loyd (1988) explica que, en un caso como €l anterior,
una manera de cumplir con los supuestos de IRT implicaria eliminar los
items que estuviesen creando la multidimensionalidad. El problema poten-
cia de esto es que la eliminacion de items puede generar sesgos sistemati-
cos de contenido o de nivel de dificultad en las pruebas. Traub y Wolfe
(1981)%3 son aun més enféticos al sostener que existe una disparidad entre
los objetivos de una prueba de contenidos y el concepto de unidimensiona-
lidad. Advierten que los esfuerzos por lograr la unidimensionalidad segura-
mente van arestringir €l rango de conocimientos examinado.

Otrafuente de violacion de la unidimensionalidad son |os efectos de
contexto®. Existe una extensa literatura al respecto, y las conclusiones alas
gue se han llegado son variadas. En general, se ha observado que en algu-
nas situaciones de examinacién (pruebas con limite de tiempo, por € emplo)
y en ciertos tipos de preguntas son mas propensos a sufrir estos efectos.
Leary y Dorans (1985, pp. 387-413), observan que en pruebas con limite de
tiempo los estudiantes presentan un desempefio significativamente mejor
cuando los items estén ordenados de mas fécil a méas dificil. Yen (1980)%
exploro los efectos del contexto en el célculo de los pardmetros de los items
mediante IRT. Su estudio revela caidas consistentes en las correlaciones
entre pardmetros de discriminacion calculados en contextos diferentes (en
comparacion con las correlaciones entre pardmetros calculadas en contex-
tos similares). También observé una baja en la estabilidad de los parame-
tros de dificultad. En particular, Yen encontrd que los items de compren-
sién de lectura eran en general més dificiles cuando aparecian a final de
una prueba que cuando aparecian al principio. Kingston y Dorans (1982)%
realizaron un estudio similar y encontraron que algunas preguntas de la
seccién analitica del GRE presentaban “efecto de practica’ (es decir, su
dificultad disminuia cuanto mas cerca del fin de la prueba se ubicasen),
mientras que los items de comprension de lectura presentaban “efecto de

51 Citado en Shavelson y Lau (2002).

52 Citado en Shavelson y Lau (2002).

53 Citado en Linn 1990.

54 Los efectos de contexto tienen que ver con la ordenacion de las preguntas en la
prueba, y con el contexto en que se rinde la prueba (variaciones en el nivel de ansiedad,
extension total de la prueba, etc.).

55 Citado en Dorans (1990).

56 Citado en Dorans (1990).
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fatiga’ (esdecir, ladificultad del item era mayor mientras méas cerca del fin
de la prueba se ubicase). Otros tipos de items estudiados por los investiga-
dores no presentaron efectos significativos. Eignor y Cook (1983)% tam-
bién observaron la falta de invarianza de los parametros de los items de
comprension de lectura. Wightman (1981)% nota que, cuando la prueba
tiene dos pasajes de comprension de lectura, € nivel de desempefio en el
segundo tiende a ser inferior a del primero. Una consecuencia potencial-
mente seria de la dependencia de la posicion de |os pasajes de comprension
de lectura es que la precision rea de un puntaje de prueba podria ser
apreciablemente menor que la precisién aparente 0 nomina determinada
por la teoria clasica o la teoria IRT. Como resultado de esto, una decision
aparentemente precisa sobre si un estudiante ha logrado un cierto objetivo
puede de hecho estar equivocada debido a que el error de medicién es
mayor que lo calculado (Tate, 2002.)

Siguiendo con €l tema de los efectos de contexto, Leary y Dorans
(1985) notan que los items que miden aptitudes tienden a ser més sensibles
alos cambios de orden que los items de pruebas de conocimientos. En una
nueva investigacion, Kingston y Dorans (1984) profundizan en el tema de
estos efectos. En esta oportunidad descubren un leve efecto de préctica en
los items de anténimos y un leve efecto de fatiga en los items de compren-
sién de lectura (GRE). En la seccion analitica del examen GRE se observo
gue los items de andlisis de explicaciones y los de diagramas |6gicos pre-
sentaban efectos de préctica importantes y consistentes. Con lo anterior
gueda claro que los efectos de contexto, especialmente los que se refieren a
la ubicacién de las preguntas en la prueba, son especificos al tipo de item
estudiado.

El disefio inapropiado de las condiciones de administracion de la
prueba puede resultar en la aparicion de factores de multidimensionalidad.
Por glemplo, cuando el tiempo para contestar las preguntas es inadecuado
para una proporcion significativa de la poblacion examinada, entra en juego
el factor velocidad. Lo mismo sucede si la prueba es demasiado larga, en
que entraria €l factor “resistencia a la fatiga’. Incluso cuando €l proce-
dimiento de administracion de la prueba es € adecuado para la prueba
operacional, puede haber dudas respecto de los datos recogidos en las
experiencias piloto utilizadas para evaluar empiricamente las pruebas. Por
gemplo, existe la preocupacion de que la motivacion de los examinados en
una prueba experimental que “no cuenta’ es menor gque en la prueba opera-
cional. Esta diferencia puede producir conclusiones invadlidas en lo que

57 Citado en Dorans (1990).
58 Citado en Leary y Dorans (1985).
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respecta a variadas interrogantes empiricas, incluyendo la de la dimensiona-
lidad de la prueba® (Tate, 2002).

En e trasfondo de la discusion sobre unidimensionalidad esta la
siguiente cuestion: podria ser que una determinada prueba, muy apropiada
desde el punto de vista pedagégico y de los objetivos educacionales que
persigue, presente multidimensionalidad. En ese caso, es importante distin-
guir que los requerimientos para que IRT funcione con esa prueba no son
siempre compatibles con los requerimientos reales de ésta. Por jemplo, €l
hecho de que un pasaje largo de comprensién de lectura pueda ser fuente de
multidimensionalidad no es razén suficiente para tomar la decision de no
hacer preguntas de este tipo en una prueba. El método estadistico a utilizar
en el andlisis de una prueba no debe primar por sobre consideraciones més
importantes relacionadas con el contenido amedir y el cumplimiento de los
objetivos real es que persigue la prueba en cuestion.

4.2. Invarianza

La propiedad de invarianza es la piedra angular de IRT, y lo que la
distingue de la teoria clasica de medicién. Es bastante sorprendente que
estudios empiricos que examinen o comparen la invarianza de los parame-
tros en el contexto de ambos modelos sean tan escasos. Al respecto,
Fan (1998, pp. 357-381), argumenta que “Al parecer la superioridad de IRT
sobre la TCM (teoria clésica de medicion) en este sentido ha sido dada por
sentada por la comunidad de medicidn, y ningln tipo de escrutinio empirico
ha sido considerado necesario. El silencio empirico en esta materia parece
ser unaanomalia’.

Stage (1998a) comparo los estadisticos de la seccion de Compren-
sién de Lectura en inglés de la prueba SweSAT calculados en el marco de la
teoria clésica y en e de IRT. Descubrié que los estadisticos que definen
discriminacion y dificultad tenian alta correlacion entre los model os. Stage
también estudio la correspondencia entre | os datos obtenidos en |os pretests
y los datos de la prueba operacional, no encontrando diferencias importan-

59 Es posible que una prueba, en el contexto experimental (menos presionado),
muestre, por ejemplo, dos dimensiones, pero que estas dos dimensiones se fundan en una en
el contexto operacional. Por gjemplo, si la prueba es de ciencias, es muy posible que en la
prueba piloto los estudiantes sepan o biologia o fisica, segin sus preferencias particulares,
transformandose éstas en dimensiones diferentes. Sin embargo, en e contexto operacional,
los estudiante tienen més incentivo para rendir y estudiar la materia que no conocen. Por lo
tanto, es posible que los que saben biologia aprendan fisica y viceversa, transformandose
entonces la medicién en una medicién unidimensional del rasgo latente “conocimiento cien-
tifico”.
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tesen lo que se refiere adificultad de las preguntas®, pero si en ladiscrimi-
nacion. En teoria clésica la correlacion entre las discriminaciones calcula-
das en el pretest y las del test operaciona fue de 0,57, mientras que en IRT
fue de 0,34. La conclusion final de Stage fue que la supuesta superioridad
de IRT sobre la teoria clasica no se verificaba con sus datos. La investiga-
dora obtuvo resultados similares a estudiar la seccion de Comprension de
Lecturaen sueco del SweSAT (Stage, 1998b), y de la seccion de Vocabula-
rio (Stage 1999).

Miller y Linn (1988)! reportaron también considerables diferencias
en las curvas caracteristicas de sus items, resultado de variaciones en la
cobertura de instruccién de distintos grupos. Lo anterior sugiere falta de
invarianza de sus pardmetros. Masters (1988) y Traub (1983)%? sostienen
gue en pruebas de conocimientos los pardmetros de los items van a ser
sensibles a diferencias en la experiencia educacional. Otro estudio de Cook,
Eignor y Taft (1988)% también reporta falta de invarianza en los estimado-
res de dificultad de los items, tanto en el contexto de la teoria clasica como
en el contexto de IRT. Yen, Green y Burcket (1987)8% explican que algunos
items pueden presentar parametros marcadamente diferentes en ciertos esta-
blecimientos educacionales y distritos debido a patrones especificos de ins-
truccién y aspectos curriculares. Por g emplo, una prueba de aritmética
puede ser esencialmente unidimensional entre grupos a los que se les ha
ensefiado practicamente lo mismo. Sin embargo, si agun grupo de alumnos
de tercer afio ha pasado la unidad de multiplicacion y otro grupo no, los
estimadores de los pardmetros para los items de multiplicacion derivados
de la muestra de estudiantes que conocen €l tema van a ser sustancialmente
diferentes de los parametros derivados del grupo que no sabe multiplicar
(Green, Yeny Burket, 1989).

Fan (1998) estudio la invarianza de los parametros de dificultad y
discriminacion de los items utilizando para ello los datos del Texas Assess-
ment of Academic Skills, que corresponden a pruebas basadas en curricu-
lum. Con respecto a los parametros de dificultad, Fan encontré que los
parametros de teoria clasica eran levemente mas invariantes que los de IRT.
También observé que los parametros de dificultad en ambas teorias eran
maés invariantes que los de discriminacion, sin observarse una ventgja siste-
mética de un modelo por sobre otro. Cabe sefialar que los resultados ante-

60 Con teoria clésica, la correlacion entre los estadisticos de dificultad del pretest y
los del posttest fue de 0,87 y con IRT 0,88.

61 Citado en Fan (1998).

62 Citado en Linn (1990).

63 Citado en Fan (1998).

64 Citado en Green, Yen y Burket (1989).
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riores no se deben a desviaciones de la unidimensionalidad ni a pobre
gjuste entre modelo y datos. Ambos supuestos fueron chequeados por el
autor y obtuvo resultados razonables de gjuste para los modelos de dos y
tres parametros, verificandose un nivel adecuado® de unidimensionalidad.

En general, existe evidencia mixta respecto de la consistencia de los
parametros de los items. Algunos investigadores han dicho que estos esti-
madores, a ser calculados a partir de diferentes muestras, han resultado
razonablemente consistentes (Dorans y Kingston, 1985; Forsyth, Saisangjan
y Gilmer 1981; Rentz y Barshaw, 1977)%. Otros han encontrado que los
estimadores varian considerablemente (Cook, Eignor y Taft, 1984; Loyd y
Hover, 1980; Slinde y Linn, 1978)%". Esta combinacién de estudios sugiere
que los modelos IRT no pueden ser aplicados sin un andlisis cuidadoso de la
situacion. Cada situacion de medicion debe ser evaluada individual mente,
para poder establecer la aplicabilidad del modelo (Loyd, 1988).

4.3. Impacto practico de IRT

Las curvas caracteristicas de los items y las curvas de informacion
paralas pruebas son herramientas valiosas y efectivas en la construccion de
pruebas. Sin embargo, no debe nunca olvidarse que este tipo de herramienta
no sirve de nada sin un buen banco de preguntas. Las herramientas estadis-
ticas que IRT provee a andlisis de los items son un complemento, pero no
reemplazan ni permiten evadir el esfuerzo editorial inherente ala construc-
cién de buenas preguntas (Green, Yen y Burket, 1989). Es importante que
las preguntas no sbélo exhiban los pardmetros adecuados, sino que deben ser
Optimas también en lo que se refiere a contenido y disefio, y ese tipo de
evaluacion no tiene nada que ver con las herramientas estadisticas aqui
presentadas. Linn (1990) hace notar que en la descripcién de los métodos
de seleccion de items por IRT no se hace mencién alguna del contenido de
los items a ser seleccionados. No debe olvidarse que en pruebas de conoci-
mientos las especificaciones de contenido son prioritarias. Al parecer, exis-
te preocupacion por parte de algunos académicos de que la sobrevaloracién
de la estadistica lleve a distorsiones en las mediciones. Rudner (1998)
enfatiza el punto: “los bancos de items y la teoria de respuesta a item no
son la panacea que va a solucionar todos los problemas de medicion. Sigue

65 No esté demasiado claro cudl es este “nivel adecuado”. La Unica sugerencia que se
encontro fue la de Reckase (1979), citado en Krisci, Hsu y Yu (2001), que habla de que el
factor dominante explica un 20% de varianza.

66 Citados en Loyd (1988).

67 Citados en Loyd (1988).
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siendo importante e cuidado y esfuerzo en la creacion de items. [...] Se
debe hacer todo €l esfuerzo posible para incluir sélo items de ata calidad
en el banco de items. El mismo cuidado y esfuerzo debe ser dedicado ala
creacion de las preguntas. Los items obtenidos de fuentes externas deben
ser evaluados cuidadosamente tanto en lo que se refiere a correspondencia
con el curriculum como alacalidad técnica de éstos.”

Otro problema préctico importante que IRT presenta a los profesio-
nales de educacion es la complegidad en la estimacion de los pardmetros y
en general del modelo matemético en que se funda IRT. Al contrario de la
teoria clasica, la aplicacion de IRT a los items requiere del manegjo de un
modelo matematico complgjo, y genera puntgjes dificiles de interpretar.
Parallevar a cabo el proceso se requiere de software computacional sofisti-
cado y de personal calificado, o que implica que los profesores y personas
encargadas de preparar a los estudiantes para las pruebas probablemente no
tendran acceso a los pardmetros de las preguntas que disefien. Incluso si
tuviesen estos parametros, €l proceso de estimacion del puntgje del estu-
diante no es trivial, requiriéndose para ello un software especial. Esto difi-
culta sobremanera la posibilidad de hacer estimaciones a priori de cudl sera
el desempefio fina de los estudiantes. Ademas, ni € estudiante, ni sus
familiares, ni los profesores tendran las herramientas necesarias para hacer
un juicio independiente sobre cuan razonables les parecen los resultados en
las pruebas. Todo esto afiade un aurea misteriosa a los resultados de IRT
(Lloyd, 1988).

Este misterio que rodea a IRT también se aplica ala escala de punta-
jes obtenidos por este método. La manera en que los pardmetros que descri-
ben los itemsy €l pardmetro de habilidad 6 del examinado estan expresados
no tiene ninguna relacion directa con datos observables (es decir, nimero
de respuestas correctas). No silo es posible, sino altamente probable, que
dos alumnos con exactamente e mismo nimero de respuestas correctas,
incorrectas y omitidas tengan puntajes diferentes. Con ello, la generacién
de puntajes mediante IRT parece, para quien no manga € modelo, un
proceso magico, lo que impide a ciudadano comun hacer una revision y
chequeo de los resultados (LIoyd, 1988).

En el caso de Estados Unidos, donde existe una amplia gama de
pruebas con consecuencias para admision universitaria de pre y postgrado,
la visualizacion de los problemas practicos que trae IRT ha hecho que la
principal compafiia encargada del disefio de pruebas ETS® decida evitar en
lo posible la asignacién de puntagjes y correccion de pruebas utilizando la

68 Educational Testing Service. Encargados de disefiar, entre otras, las pruebas SAT
I, SAT Il, GRE, TOEFL, GMAT, PRAXIS, etc.
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teoria de respuesta a item. Es por €ello que los puntajes de todas las
pruebas de consecuencias administradas en formato de papel y lapiz son
asignados por teoria clasica. En € caso de pruebas adaptativas al computa-
dor, donde la teoria clasica no es una posibilidad, ETS y otras compafiias
privadas (por gemplo Kaplan, Barrons, Petersons) han desarrollado soft-
ware especializado para su preparacion®. Este software entrega ensayos
computacionales de la prueba, de manera que e estudiante practique y
obtenga estimaciones reales de su puntgje a final de cada practica. Esto no
seria posible mediante un facsimil impreso en papel, ya que estas pruebas
utilizan IRT y por lo tanto la estimacion de los puntajes no seria posible sin
el software. En suma, los problemas practicos que traen consigo los exa-
menes que utilizan IRT como principal teoria han llevado a que Estados
Unidos haya hecho lo posible para mantener la teoria clasicay, en € caso
de no ser esto posible, las ingtituciones encargadas del disefio de estas
pruebas se han encargado de entregar a los estudiantes, muchas veces de
manera gratuita, un software que les permita ensayar la prueba de manera
adecuada.

5. CONCLUSIONES

Como hemos visto, IRT es una teoria que promete solucionar una
serie de problemas que hasta ahora existian en la medicion educacional. La
principal ventagja que ofrece esta teoria es la invarianza de los pardmetros
que describen los items (dificultad, discriminacion, probabilidad de respon-
der correctamente al azar), y de los parametros que describen alas personas
(lahabilidad 6 en &l caso de model os unidimensionales).

La utilizacién de IRT en contextos de evaluacion educacional es sin
duda un aporte significativo que facilitardy perfeccionaralatarea de disefio
e implementacion de pruebas, especialmente aquellas de gran escala. IRT es
una teoria emergente que esta en continuo perfeccionamiento y es probable
gue en un futuro cercano las bondades de |os modelos IRT sean aun mayo-
res. Con todo, esimportante poner una nota de cautela, ya que las bondades
de lateoria pueden ser facilmente sobredimensionadas.

De partida, no se debe olvidar que IRT no es necesariamente una
alternativa a la teoria clasica de medicién, sino que puede también ser visto
como un complemento. Mientras mas informacion se tenga de una pruebay

89 En el caso de ETS, e Software POWERPREP se disefi6 para preparar las versio-
nes adaptativas a computador del GRE, GMAT y TOEFL. En los primeros dos casos
POWERPREP es gratuito.
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de sus items, mejor. Al usarse las dos teorias se estan haciendo simultanea
mente |os andlisis con ambas, con lo que, de fallar alguna, siempre estard la
otra.como respaldo.

Tampoco se debe olvidar que la teoria clasica tiene algunas ventajas
significativas, especiamente en lo que se refiere a la compresion de los
puntajes que entrega. En general, sobre todo en el caso de pruebas con
consecuencias, con estudiantes altamente motivados y familias altamente
involucradas, la importancia de comprender los puntajes se acrecienta. El
proceso de generacion de puntajes de la teoria clasica™ tiene un fundamen-
to sencillo y comprensible parala poblacion en general. La utilizacion dela
teoria clasica impediria que dos estudiantes con € mismo nimero de res-
puestas correctas, omitidas e incorrectas tengan diferentes puntgjes en la
prueba. La situacion anterior seria pan de cada dia en el caso de asignarse
puntgjes utilizando IRT, y seria incomprensible para quienes no estan fami-
liarizados con la teoria.

Hay quienes sostienen que € hecho de que con IRT sea posible
asignar distinto “peso” a preguntas con distinta dificultad y discriminacion
es una ventgja que por si solajustificaria el uso de la teoria de respuesta a
item en la asignacion de puntajes. Sin embargo, de ser ése €l Unico objetivo
buscado, no sejustifica el cambio de teoria. Con lateoria clasica es posible
asignar distintos pesos a diferentes preguntas segun criterios previamente
establecidos, y €l proceso de asignacion de pesos en este caso podria hacer-
se més transparente a la opinion publica que a utilizar IRT. Sin embargo,
alin en este Ultimo caso los beneficios que traeria el asignar pesos diferen-
ciados alas preguntas son cuestionables.

La asignacion de puntajes por teoria clasica facilita también la tarea
de los profesores que van a proveer alos estudiantes de pruebas de ensayo.
Cuando se utiliza IRT, es muy dificil para un profesor predecir el puntgje
gue tendra un alumno en la prueba real, ya que lo mas seguro es que no
tendra los pardmetros de las preguntas que é mismo ha disefiado para €l
ensayo, ni las herramientas para estimar € puntaje a partir de éstos. Cuando
se utiliza teoria clésica latarea de puntuar correctamente pruebas de ensayo
se facilita sobremanera. No debemos perder de vista la experiencia interna-
cional”™ que nos ensefia que estos problemas practicos han sido una de las
razones principales por las cuales se ha optado, siempre que ha sido posi-
ble, por mantener la asignacion de puntajes por teoria clasica, especialmen-
te en pruebas con consecuencias paralos examinados. IRT se puede utilizar

70 Porcentaje de respuestas correctas 0 nimero de correctas menos una fraccion de
las incorrectas, en €l caso de preguntas de puntaje dicotémico.
"1 Por gjemplo, el caso sueco y el caso de Estados Unidos.
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para otros procesos paralelos en los cuales presenta ventajas reales, como
estudios de sesgos, creacion de bancos de datos, seleccién de preguntas'y,
en agunos casos, “equating” 72.

Como se ha destacado anteriormente, IRT es un buen aporte a la
evaluacion educacional, pero no es la panacea. A continuacién ahondare-
mos en este punto explicando los peligros de su sobreval oraciéon.

IRT es una teoria que se funda en una serie de supuestos que se
cumplen raravez en larealidad. Es importante evaluar que |os supuestos se
cumplan de manera adecuada, es decir, que s existen desviaciones del
Optimo, éstas no sean tan importantes como para invalidar las aplicaciones
de IRT y afectar significativamente la propiedad de invarianza de los paréa-
metros. Para ello, es fundamental que expertos en e tema realicen las
pruebas adecuadas para testear si efectivamente se esta cumpliendo la uni-
dimensionalidad y s & modelo se esta gjustando a los datos experimental es.
Si no es asi, las medidas que se tomen a respecto deben ser compatibles
con los objetivos primordiales de la prueba. Por ggemplo, si se detecta que
un determinado tipo de pregunta es fuente de multidimensionalidad, se debe
evaluar € efecto desde el punto de vista del contenido y propésitos de la
prueba, y cudles serian los efectos de su eliminacion. Es posible que en
muchos casos sea preferible cambiar e modelo estadistico a utilizar antes
que desechar definitivamente € tipo de pregunta.

IRT es una teoria emergente que aln es debatida en €l area académi-
ca. Existen muchos puntos a afinar y no hay consenso en cuales son las
pruebas éptimas para evaluar €l cumplimiento de los supuestos y €l gjuste
del modelo a los datos. Es muy importante que los expertos encargados
deimplementar el modelo estén al tanto de las nuevas investigaciones y
vayan avanzando conjuntamente con |os progresos que se vayan dando en
lateoria

Es fundamental también que se estudie €l efecto que tienen en los
pardmetros las variaciones significativas de experiencias educacionales de
los estudiantes, variaciones de mativacion y cambios en la ordenacion de
las preguntas en la prueba. De detectarse que hay efectos significativos en
las estimaciones’, deben tomarse medidas atinentes. Por gjemplo, si se
detecta que un cierto tipo de preguntas presenta un marcado efecto de
fatiga, debe cuidarse que la ubicacion de éstas en las pruebas piloto sea
similar ala ubicacion que tendria en la prueba operacional. Debido a que es

72 Sin embargo, debe evaluarse para cada caso en particular cudl es el método idéneo
de equating. Puede ser algiin método basado en IRT, o alguno de teoria clasica

73 Es decir, que la invarianza no rige para poblaciones que han tenido diferentes
experiencias educacionales, o que las preguntas presentan distintos pardmetros segin la posi-
cién que tienen en la prueba.
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comun que los pardmetros estimados a partir de estudios piloto varien, es
altamente recomendable recalcularlos nuevamente en el contexto de la
prueba operacional. Los parametros obtenidos en la prueba piloto serén
Gtiles para el proceso de seleccidn de preguntas parala prueba, situacién en
la que es deseable, pero no fundamental, que éstos estén bien estimados.
Sin embargo, para € calculo fina de los puntajes es primordial que los
parametros utilizados no estén sesgados’™, de manera de obtener una esti-
macién acertaday precisa de la habilidad de |os estudiantes examinados.

Es muy importante nunca perder de vista el objetivo primordia dela
prueba. La sobrevaloracién de los datos estadisticos que describen e com-
portamiento de las preguntas puede conducir a un actitud miope en €
disefio de las pruebas, y traer consigo consecuencias desastrosas en la ense-
flanza. Es muy importante no sacrificar aspectos primordiales de la educa-
cion en aras del cumplimiento de los supuestos de una teoria. Por €jemplo,
es muy posible que en una prueba de ciencias sociales se observen desvia-
ciones significativas de la unidimensionalidad. Es probable que las pregun-
tas de geografia estén midiendo un rasgo latente (o habilidad) diferente del
gue miden las preguntas de historia universal, o de economia. La solucion
estadistica a este problema es simplemente seleccionar las preguntas de
manera que se mantenga la unidimensionalidad. Eliminar las preguntas de
geografia podria ser una solucién en este caso particular. Lo anterior es
razonable desde el punto de vista de IRT, pero no es razonable desde €
punto de vista de |os objetivos primordiales de la prueba. No debe perderse
de vista que en una situacion de medicion el modelo debe adecuarse a los
objetivos de la prueba 'y no viceversa. Una posible solucién a problema de
la multidimensionalidad y que no entrafia tener que desechar preguntas, es
la entrega de subpuntajes para cada uno de los rasgos independientes de la
prueba. En el caso anterior esto se traduciria en entregar € puntge de
geografia separado del de historia. El Unico problema que esto podria traer
es que estos subdominios pueden contener pocas preguntas, con lo que
aumentaria el error de estimacion de cada rasgo latente.

El problema de las violaciones de la unidimensionalidad no se da
solamente en casos como el anterior, en que los subdominios corresponden
claramente a contenidos diferentes. Puede suceder también que |os distintos
niveles de dificultad de las preguntas sean una fuente de multidimensionali-
dad. Por gemplo, las preguntas més faciles pueden estar midiendo €l rasgo
“capacidad de memorizar datos’, mientras | as dificiles pueden estar midien-
do “capacidad de razonamiento”. Ambas habilidades posiblemente seran

74 Es decir, que no se desvien de su valor redl.
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independientes y, por lo tanto, fuente de multidimensionalidad. También
existe evidencia de que las preguntas de bloque, es decir, una agrupacién de
preguntas que se basan en un estimulo comun (pasgje de lectura, gréfico,
etc.), presentan dependencia local y por lo tanto son fuente de multidimen-
sionalidad. Existe evidencia documentada de la multidimensionalidad del
conocimiento cientifico. Shavelson y Lau (2002) hablan de esto y citan
varios autores que han verificado la existencia de multiples dimensiones en
pruebas de conocimiento en estas &reas. Nuevamente hay que tener cuidado
de no pasar a llevar los objetivos primordiales de la prueba en aras de
mantener e supuesto de unidimensionalidad (por ejemplo, eliminando por
completo las preguntas de razonamiento, eliminando |os blogues de pregun-
tas, o eliminando preguntas que reflgen alguna de las dimensiones del
conocer cientifico).

Otro tema de radical importancia tiene que ver con lavalidez de las
preguntas y la idoneidad editorial de éstas. La validez de las preguntas es
un concepto bastante amplio, que tiene que ver con € nivel en que las
preguntas son relevantes y representan efectivamente el campo que preten-
den representar. La validez también tiene que ver con €l nivel con que una
pregunta esta midiendo el constructo que intenta medir (por ejemplo, que
una pregunta que pretende medir razonamiento mateméatico no esté midien-
do en vez comprension de lectura), y que sirva para €l objetivo para el que
sevaadtilizar (si €l objetivo de la prueba es predecir rendimiento académi-
co en la universidad, que la habilidad medida sirva efectivamente para eso
—validez predictiva—). Laidoneidad editorial tiene que ver con la claridad
en ladiagramacion y redaccion de la pregunta. L os aspectos recién mencio-
nados son tanto 0 més importantes que las teorias de medicién utilizadas, y
son totalmente independientes de ellas, es decir, muchos de los defectos de
las preguntas en lo que se refiere a su validez de contenido e idoneidad
editorial no son detectables por los métodos estadisticos de andlisis de
items. La sobrevaloracion de las teorias de medicidn, exacerbada en €l caso
de IRT por ser una teoria tan promisoria, lleva a que en muchos casos se
olvide que no basta con que una pregunta tenga la dificultad y discrimina-
cién adecuadas, sino que se debe cuidar de estar midiendo un conocimiento
relevante en el contexto de los objetivos de la prueba.

Algo similar a lo anterior sucede cuando se tiene un exceso de
confianza en las bondades de IRT en lo que se refiere a proceso de la
construccion de las pruebas™. Por gemplo, en una prueba de curriculum de
biologia las preguntas se escogerian de acuerdo a aporte que entregan en la

"SEs decir, el proceso de seleccionar las preguntas desde un banco de items.
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configuracion de una funcién de informacion objetivo de la prueba’®. Lue-
go se extrae del banco de items € grupo de aguellas que generan el mejor
gjuste a ésta. Las preguntas contenidas en este grupo no necesariamente
conformaran una muestra equilibrada del curriculum. Por gjemplo, es posi-
ble que todas la preguntas seleccionadas tengan como tema la célula y
ninguna trate el organismo humano, o ecologia, 0 genética. A pesar de
generar una curva de informacion idonea, el grupo de preguntas esta legjos
de cumplir los objetivos que tenia la prueba. Es por ello que los expertos en
construccion de pruebas tienen que establecer en lo posible las restricciones
adecuadas al proceso de seleccién de preguntas, y deben revisar acuciosa-
mente el producto fina obtenido.

No se debe nunca olvidar que IRT no reemplaza el criterio y sentido
comun en lo que se refiere a disefio de pruebas, sino que tan solo facilitay
agiliza e proceso. No debe perderse de vista que tras el sofisticado aparata-
je matematico y computacional que trae consigo la teoria, aun estamos
frente a un proceso de alta subjetividad, donde €l criterio de quien lo aplica
juega un rol fundamental.
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