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En este trabajo se intenta determinar si la aplicacion de la teoria de
respuesta a item (IRT, por sus siglas en inglés) permitiriamejorar la
calidad de la prueba de admision a las universidades en Suecia
(SweSAT). Conforme a la evidencia analizada, la autora concluye
gue € uso de IRT no proporciona ninguna ventgja por sobre €l
método clésico en una prueba como la SweSAT. Con todo, sefiala
que la teoria de respuesta al item est4 alin en desarrollo y que, por
cierto, hay areas especificas en que ella pudiera resultar muy promi-
soria. Por dltimo, la autora destaca el caso de los tests adaptativos
computarizados (TAC) o “tests a la medida’, donde IRT no solo
proporciona un marco tedrico adecuado, sino € Unico factible en
esas circunstancias. Si en €l futuro laSweSAT —o algunaversion de
la misma— llegara a transformarse en un TAC, entonces forzosa-
mente tendria que usarse IRT. Pero de mantenerse la SweSAT en su
esquema actual, no se recomienda el uso de IRT en su confeccién.
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Este trabajo describe los esfuerzos realizados para dilucidar si la
teoria de respuesta a item (IRT por sus siglas en inglés) seria aplicable ala
Prueba de Admision a las Universidades en Suecia (SweSAT). El objetivo
ha sido determinar s un cambio desde la teoria clasica de la medicion
(TCM) haciala IRT en e proceso de creacion de items, disefio de pruebas,
asignacion de puntajes o “equating”* permitiria mejorar la calidad de la
prueba. El trabajo consta de tres partes. La primera parte, “La aplicabilidad
de modelos de IRT a los subtests de SweSAT”, es un resumen de cinco
informes (Stage, 1996, 1997, 1997b, 1997c y 1997d) que describen las
diferentes etapas que se han seguido para investigar si un modelo de IRT
podria ser gjustado alos cinco subtests de SweSAT por separado. La segun-
da parte, “Comparacion entre andlisis de items basandose en IRT y TCM”,
contiene una sintesis de tres informes anteriores (Stage, 1988a, 1988b y
1999), en los cuales se efectuaron comparaciones entre indices de dificultad
y discriminacion dentro de laTCM y pardmetros de dificultad y discrimina-
cion dentro de laIRT en los tres subtests ERC, READ y WORD. En latercera
parte, “Aplicabilidad de la IRT al SweSAT: € test total”, se describe un
intento por gjustar un modelo de IRT ala SweSAT tota. La conclusion fue
gue como €l gjuste del modelo a los datos resulté algo dudoso, especial-
mente para €l test total, no se obtenia ninguna ventaja al cambiar de TCM a
IRT.

La Prueba de Admision a las Universidades en Suecia (SweSAT) es
un test referido a normas, que se emplea en el proceso de seleccion para
ingresar a la educacién superior en Suecia. Se aplica dos veces a afio, una
durante el trimestre de primavera y otra durante el trimestre de otofio.
Luego de ser rendida, cada prueba en particular pasa a ser del dominio
publico, de modo que es preciso elaborar una nueva version de ésta cada
vez que se vuelve a administrar. Puesto que los resultados de la prueba
tienen una validez de 5 afios, es importante que los resultados de diferentes
aplicaciones de la prueba sean comparables.

Desde 1996 la prueba esta constituida por 122 items de seleccion
mdltiple, divididos en 5 subtests:

1.DS: Subtest de suficiencia de datos que mide razonamiento mateméti-
coy consta de 22 items.

2. DTM: Subtest que mide la habilidad parainterpretar diagramas, tablasy
graficos, que constade 20 items.

* Proceso por €l cud los puntgjes de diferentes pruebas se hacen comparables.
(N.del E)
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3.ERC: Subtest de comprension de lectura en inglés que consta de 20
items.

4. READ: Subtest de comprensién de lectura en sueco, que consta de 20
ftems.

5. WORD: Subtest de vocabulario, que consta de 40 items.

Desde que se aplicéd la primera version de SweSAT en 1977, la
elaboracion y la compilacion del test, lo mismo que e “equating” de las
formas de éste entre una administracion y la préxima, han estado basados
en lateoriaclasica de medicion (TCM).

En TCM, que comenzd a evolucionar con € test de Binet hace casi
cien afios, se considera que € puntaje del test esta constituido por dos
elementos, un “puntaje real” y un error. El puntaje real y el error aparecen
como factores completamente independientes. El puntaje real es visto como
un componente que no varia entre una forma de test y una forma paralela
alternativa, y entre una y otra ocasion. Se considera que el error es una
caracteristica Unica de la medicién especifica, y es enteramente indepen-
diente del error que cabria esperar que surgiera en otra medicion del mismo
constructo. El puntagje real nunca se puede observar directamente, y solo
puede inferirse a partir de la coherencia en el desempefio teniendo en cuen-
tael puntaje obtenido de un test aotro.

LaTCM hasido un modelo productivo que condujo alaformulacion
de una serie de relaciones (tiles:

. Larelacion entre lalongitud del test y su precision (confiabilidad).

. Estimaciones de la precision de diferencias de puntajesy cambios de
puntgjes.

. La estimacion de las propiedades de compuestos de dos o mas me-
didas.

. Laestimacion del grado en que los indices de relacion entre distintas
mediciones son atenuados por €l error de medicion en cada una de
ellas.

Aun cuando € principal centro de interés de la TCM es la informa-
cion a nivel del test, las estadisticas de los items (es decir € nivel de
dificultad de los itemsy € nivel de discriminacion de los mismos) también
son importantes. A nivel de itemsla TCM es relativamente sencilla, ya que
no existen modelos tedricos complejos para relacionar la habilidad o el
éxito de un examinado en un item especifico. La proporciéon de un grupo
claramente definido de examinados que responden un item correctamente
(determinada de manera empirica) —valor p— se emplea como indice de
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dificultad del item (en verdad se trata de un indicador inverso de dificultad,
pues los valores més altos sefialan que los items son més faciles). La capa-
cidad de un item para discriminar entre examinados de ata habilidad y de
baja habilidad se expresa estadisticamente como €l coeficiente de correla-
cion entre los puntajes logrados en el item y los puntajes obtenidos en €l
test total.

Con frecuencia se aude alos modelos de TCM como model os “ débi-
les’, porque sus supuestos son facilmente confirmados en los datos del test.

LaTCM adolece, sin embargo, de algunas deficiencias. Una de ellas
es que los indices de dificultad y de discriminacién de los items son depen-
dientes del grupo; en efecto, los valores de estos indices dependen de los
grupos de examinados en que se han obtenido. Otra limitacion es la depen-
dencia entre los puntagjes observados y reales de los tests. Los puntajes
observadosy reales suben y bajan de acuerdo con los cambios en la dificul-
tad de los tests. Otro punto débil tiene que ver con € supuesto de que los
errores de medicion son |os mismos para todos los examinados. Las estima-
ciones de habilidad son, en realidad, menos precisas para alumnos de bgjay
alta habilidad que paralos alumnos de habilidad promedio.

Durante las Ultimas décadas se ha desarrollado un nuevo sistema de
medicion, [lamado teoria de respuesta al item (IRT por sus siglas en inglés),
gue ha llegado a transformarse en un importante complemento de la TCM
en €l disefio, la construccion y la evaluacion de pruebas. Dentro del marco
de IRT es posible obtener caracteristicas de los items que no dependen de
grupos; puntajes de habilidad que no dependen de los tests; y una medicion
de la precision para cada nivel de habilidad.

De acuerdo con Hambleton y otros (1991):

IRT se funda en dos postulados bésicos. a) € desempefio de un
examinado en € item de un test puede predecirse (0 explicarse)
mediante una serie de factores Ilamados rasgos, rasgos latentes o
habilidades; y b) larelacion entre el desempefio de un examinado en
un item y la serie de rasgos implicitos en el desempefio en el item
puede describirse con una funcién que aumenta monétonamente,
Ilamada funcién caracteristica del item o curva caracteristica del
item. Esta funcién especifica que a medida que €l nivel del rasgo
aumenta, la probabilidad de responder correctamente también au-
menta (p. 7).

Existen diversos modelos de IRT, pero todos tienen en comdn €l uso
de una funcién matemética para especificar la relacion entre el desempefio
observable del examinado en un test y los rasgos o habilidades no observa-
bles que se supone estén implicitos en €l desempefio en el test. En cualquier
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aplicacion préactica de los model os de rasgos latentes es preciso especificar
laforma matematica de las curvas caracteristicas del item y obtener estima-
ciones de |los parametros del item necesarios para describir las curvas. En €l
model o de tres pardmetros éstos son:

1 Dificultad del item “b”.
2. Discriminacion del item “a”.
3. Un parametro de pseudoadivinanza“c”.

En e modelo de dos parametros no se supone que exista alguna
adivinanza, mientras que en el modelo de un parametro se supone que la
discriminacion del item esla misma para todos los items.

Los modelos de IRT se denominan modelos “fuertes’, ya que los
supuestos pueden resultar dificiles de confirmar por los datos del test. Un
importante supuesto incluido en los modelos més comunes de IRT es e de
la unidimensionalidad, que significa que los items que constituyen € test
sdlo miden una habilidad. Lo que se requiere para que € supuesto de
unidimensionalidad se confirme adecuadamente es la presencia de un factor
predominante que influya en el desempefio en € test. Otro supuesto, rela-
cionado con el anterior, es el de la independencia local, la cua indica que
cuando las habilidades que influyen en el desempefio en €l test se mantie-
nen constantes, las respuestas del examinado a cualquier par de items son
estadisticamente independientes.

Una vez que se especifica un modelo de rasgos latentes, la precision
con que éste estima la habilidad del examinado se puede determinar para
distintos niveles de habilidad. La informacion varia con €l nivel de habili-
dad, lo que hace posible determinar el error estandar de estimacion para
distintos niveles de habilidad. La funcion de informacion del item entrega
informacion sobre la utilidad del item para medir la habilidad en un deter-
minado nivel.

En la actualidad, las entidades que elaboran tests estan prestando
creciente atencion a IRT para € disefio de los tests, la seleccion de los
items, el método para afrontar € sesgo en los items, y € equating y notifi-
cacion de los puntajes. El potencial de IRT para resolver este tipo de pro-
blemas es considerable. Sin embargo, para que puedan obtenerse los even-
tuales beneficios de un modelo de IRT resulta esencial que exista un guste
entre el modelo y los datos del test que sean de interés. Un modelo de IRT
gue no se gjuste adecuadamente no generara parametros invariantes.

En muchas aplicaciones de IRT de las que se informa en la biblio-
grafia, € agjuste entre datos y modelo y las consecuencias de su
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desgjuste no han sido investigados adecuadamente. Como resultado
de lo anterior se sabe menos de lo que podria suponerse, si se tiene
en cuenta la voluminosa bibliografia existente sobre IRT, acerca de
la conveniencia de determinados modelos de IRT para varias aplica-
ciones (Hambleton y otros, 1991, p. 53).

Hambleton y otros (1991) nos alertan aun més del peligro de con-
fiarnos demasiado en los tests estadisticos, ya que éstos adolecen de un
grave defecto: su sensibilidad al tamafio de la muestra de examinados. En
lugar de ello los autores recomiendan que los juicios sobre el guste del
modelo alos datos del test se basen en tres tipos de evidencia:

1 Validez de los supuestos del modelo paralos datos del test.

2. Grado en que se obtienen las propiedades esperadas del modelo (por
giemplo, invarianza de los parametros del item y de los parametros
de habilidad).

3. Exactitud de las predicciones del modelo empleando datos de tests
realesy —si procede— simulados.

En las siguientes secciones de este trabajo se presentan los resulta-
dos de diversos tipos de andlisis. El objetivo de estas investigaciones ha
sido encontrar distintos tipos de evidencia en favor o en contradel guste de
un modelo de IRT alos datos de la SweSAT.

1. LA APLICABILIDAD DE LOS MODELOS DE IRT
A LOSSUBTESTSDE LA SWESAT

IRT tiene un gran potencia para resolver muchos problemas en la
aplicacion de tests y en medicién. Con todo, el éxito de determina-
das aplicaciones de esta teoria no estd asegurado por el solo hecho
de procesar los datos del test por medio de uno de los programas
computacionales (...). Los beneficios de los model os de respuesta al
item pueden obtenerse s6lo cuando €l gjuste entre e modelo y los
datos de interés del test es satisfactorio (Hambleton y otros, 1991,
p. 53).

Para investigar s un modelo de IRT podria gjustarse satisfactoria-
mente a cada uno de los 5 subtests DS, DTM, ERC, READ y WORD, se
empled una muestra aleatoria del 3% de los 85.506 examinados que rindie-
ron la SWeSAT en e trimestre de primavera de 1996. La muestra estaba
compuesta de 2.461 alumnos: 1.349 mujeresy 1.112 hombres. Los resulta-



CHRISTINA STAGE 191

dos que obtuvieron estos examinados en cada subtest por separado propor-
cionaron los datos que se analizaron de distintas maneras.

La primera etapa consistio en realizar un andlisis estdndar de item
por teoria clasica, cuyo resultado se presenta mas abajo.

Andlisis de item clasico

El andlisis de item del subtest DS dentro del marco dela TCM arroj6
un rango de valores p que iba de 0,40 a 0,81, y un rango de correlaciones
biseriales que iba de 0,25 a 0,70. El coeficiente de confiabilidad, alfa, fue
r=0,82.

El andlisis de item del subtest DTM dentro del marco de la TCM
arroj6 un rango de valores p que iba de 0,28 a 0,82, y un rango de correla
ciones biseriales! que iba de 0,19 a 0,56. El coeficiente de confiabilidad,
afa, fueder =0,72.

El andlisis de item del subtest ERC dentro del marco de la TCM
arroj6 un rango de valores p que iba de 0,28 a 0,82, y un rango de correla
ciones biseriales que iba de 0,19 a 0,56. El coeficiente de confiabilidad,
afa fueder =0,72.

El andlisis de item del subtest READ dentro del marco de la TCM
arroj6 un rango de valores p que iba de 0,34 a 0,84, y un rango de correla
ciones hiseriales que iba de 0,21 a 0,45. El coeficiente de confiabilidad,
alfa, fueder = 0,68.

Por dltimo, el andlisis de item del subtest WORD dentro del marco
delaTCM arroj6 un rango de valores p que iba de 0,16 a 0,96, y un rango
de correlaciones biseriales que iba de 0,022 a 0,64. El coeficiente de confia-
bilidad, afa, fueder = 0,85.

Los rangos de correlaciones biseriales indican que existe una consi-
derable variacion en el poder de discriminacién de los items en la totalidad
de los 5 subtests. A veces, sin embargo, el rango puede resultar engafioso
debido a un par de “valores atipicos’. Ademas, altas correlaciones biseria-
les se asocian a veces a items muy faciles. Esos indices de discriminacion
no muestran realmente items eficaces, y por tanto los valores p fueron
graficados contra las correlaciones biseriales para todos los items en cada
subtest. En la Figura 1 se muestra como gjemplo €l grafico para el subtest
WORD.

1 Las correlaciones biseridles se calculan como la correlacion entre el item y el
puntaje total sin ese item.

2 Habia un item que se desviaba, € cual no oper6 adecuadamente; de ahi que la
correlacion biserial haya sido tan bagja.



192 ESTUDIOS PUBLICOS

FIGURA 1: CORRELACIONES BISERIALES GRAFICADAS CONTRA VALORESPDE LOS
40 [TEMS DEL SUBTEST WORD
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Los gréficos, que fueron similares paralatotalidad de los 5 subtests,
respaldaron e supuesto de que en realidad hubo variacion en € poder
discriminador de los items en todos los subtests. No parecioé que existiera
alguna conexion entre items faciles y correlaciones biseriales altas. La con-
clusiéon fue que aparentemente se necesitaba un pardmetro de discrimina-
cion de los items, y que por tanto un modelo IRT de un solo pardmetro
pareciainadecuado para los resultados de todos | os subtests.

Con € fin de determinar si en los tests algunos alumnos habian
adivinado |as respuestas correctas, se estudio alos examinados que obtuvie-
ron los resultados més bajos, escogiéndose a todos los que quedaron por
debajo del primer percentil en cada subtest; los items dificiles se definieron
como aguellos con valores p inferiores a 0,50.

Se estudiaron los resultados obtenidos por estos examinados de bajo
desempefio en los items més dificiles de cada subtest, y se determiné que en
el subtest DS los valores p para dichos alumnos en los 8 items més dificiles
fueron:

p= 0,11; 0,30; 0,08; 0,14, 0,20; 0,13; 0,11; y 0,17

en el subtest DTM:
p= 0,26;0,14; 0,11; 0,06; 0,17; 0,18; 0,11y 0,20

en el subtest ERC:
p= 0,21;0,24; 0,12; 0,22; 0,19; 0,15; y 0,35



CHRISTINA STAGE 193

en €l subtest READ:
p= 0,17;0,16; 0,12; y 0,15

en el subtest WORD:
p= 013;0,01; 0,14; 0,01; 0,11; y 0,22.

Estos resultados indicaron que en cualquiera de los subtests dificil-
mente se puede excluir la posibilidad de que los alumnos hayan adivinado
las respuestas, por 1o que tampoco € modelo de dos parametros parecia
adecuado para gjustarse alos datos.

Andlisis factorial

Un supuesto comun a todos los modelos de IRT es que el grupo de
items de los tests es unidimensional . Una medicion bruta de la unidimensio-
nalidad es €l coeficiente de confiabilidad, alfa, ya que éste mide la coheren-
ciainternade los items en un test. El coeficiente alfavari6 entre 0,68 y 0,85
para los subtests. El coeficiente r = 0,68 indica que € subtest no es muy
homogéneo, pero se trata solo de una medicion bruta. Un método més
adecuado para evaluar la unidimensionalidad de un test es el andlisis facto-
rial (Hambleton y Rovinelli, 1986). Si €l andlisis factoria revelala existen-
cia de sdlo un factor dominante, sirve como respaldo para el argumento de
launidimensionalidad. Los resultados de los andlisis factoriales fueron:

Para € subtest DS los andlisis arrojaron tres factores con valores
propios (eigenvalues) de 4,77; 1,21; y 1,09, respectivamente. La varianza
explicada por e primer factor fue de 21,7%, y todos los items asignaban
considerables cargas en el primer factor (entre 0,24 y 0,64).

Para el subtest DTM el resultado fue de 4 factores con valores pro-
pios de 3,3; 1,2; 1,1 y 1,0, respectivamente. La varianza explicada por €l
primer factor fue de 16,4%.

Para €l subtest ERC el resultado fue también de 4 factores con valo-
res propios de 3,8; 1,1; 1,0 y 1,0, respectivamente. La varianza explicada
por e primer factor fue de 19,4 %.

Para el subtest READ el resultado fue de 5 factores con valores
propios de 2,9; 1,1; 1,0; 1,0; y 1,0 respectivamente. La varianza explicada
por el primer factor fue de 14,5%.

Para € subtest WORD, por Ultimo, € andlisis factorial no rotado
arroj6 9 factores con valores propios de: 6,1; 1,4; 1,2; 1,2; 1,1; 1,1; 1,0; 1,0
y 1,0 respectivamente. La varianza explicada por el primer factor fue de
15,4%.
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Todos los valores propios fueron graficados, y los gréaficos para los
dos subtests con los primeros valores propios mas pequefios, es decir, los
subtests READ y WORD, aparecen en laFigura 2.

FIGURA 2:

Valores propios
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En la Figura 2 se demuestra que, después de todo, parece haber un
primer factor dominante en ambos subtests, ya que de acuerdo con Hamble-
tony Rovinelli (1986):

La cantidad de factores “significativos’ se determina buscando €l
“codo” en el gréfico. La cantidad de valores propios a la izquierda
del codo es normalmente interpretada como el nimero de factores
significativos implicitos en el desempefio en un test (p. 289).
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Aun cuando habria sido preferible que €l valor de la varianza expli-
cada por €l primer factor fuera generalmente mayor, no resulta improbable
o irracional suponer que existe un unico factor en los datos de test para
cualquiera de |os subtests.

El modelo logistico de IRT con 3 parametros

Se intent6 gjustar los resultados de cada subtest al modelo logistico
de IRT con 3 parametros por medio del programa BILOGW (Mislevey y
Bock, 1990). Cuando la cantidad de items es de 20 6 mas, se incluyen como
resultado del programa estadisticas aproximadas de chi-cuadrado para la
calidad del gjuste de cada item. Para estos efectos |os casos en la muestra
de calibracion se clasifican en intervalos sucesivos del continuo latente de
acuerdo con las estimaciones de habilidad reescalada a media= 0y desvia-
cion estandar = 1. Lo anterior permite obtener una prueba de agjuste razona-
ble si la cantidad de items es o suficientemente grande como para que una
asignacion de casos resulte precisa, y s e tamafio de la muestra es lo
suficientemente grande como para contener 3 6 mas intervalos. En estos
estudios € menor nimero de items fue de 20, y la muestra de examinados
fue extensa. La cantidad de intervalos utilizados fue de 10 para la mayoria
de los items. Los siguientes fueron los resultados de los andlisis de calidad
del guste:

En cuanto al subtest DS, €l resultado fue que para 11 items hubo un
desgjuste entre los datos y el modelo a nivel de oo = 0,05, y para 4 de esos
items el desgjuste fue considerable anivel de o. = 0,01. El indice de confia-
bilidad fue de r = 0,84, que puede compararse con el coeficiente alfa en e
andlisis clasico, que fueder = 0,82.

En cuanto a subtest DTM, el resultado fue que para 10 items hubo
un considerable desgjuste entre los datos y e modelo, y para 8 de esos
items el desgjuste fue significativo anivel de o = 0,01. El indice de confia-
bilidad fue de r = 0,74, en comparacién con el coeficiente alfa, que fue de
r=0,72.

En cuanto a subtest ERC, €l resultado fue de 14 items con un consi-
derable desgjuste entre los datos y el modelo, y para 7 de esos items el
desgjuste fue significativo a nivel de oo = 0,01. El indice de confiabilidad
fueder = 0,80, mientras que € coeficiente alfafueder = 0,76.

En cuanto al subtest READ, €l resultado fue de 9 items con un
considerable desgjuste entre los datos y €l modelo, y para 7 de esos items €l
desgjuste fue significativo a nivel de oo = 0,01. El indice de confiabilidad
reportado fueder = 0,72, y € coeficiente alfafue der = 0,68.
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Y finamente el resultado de los andlisis de calidad de agjuste corres-
pondiente al subtest WORD fue que para 8 de los items hubo un considera-
ble desgjuste entre los datos y €l modelo anivel de o = 0,05, y para uno de
estos 8 items & desgjuste fue significativo a nivel de o = 0,01. El indice de
confiabilidad registrado fue de r = 0,87, mientras que €l coeficiente de
confiabilidad, alfa, fue der = 0,85.

Andlisisresiduales

Se realizaron otros tipos de andlisis de calidad del gjuste mediante el
programa RESID (Rogers, 1994). Al efectuarse estos andlisis los examina-
dos se clasifican primero en categorias de habilidad. La cantidad de niveles
de habilidad fue especificada en 8, y se calcularon las proporciones obser-
vadas de examinados en cada categoria de habilidad que respondieron €
item correctamente. Las proporciones esperadas de respuestas correctas
para cada intervalo de habilidad se obtuvieron calculando la probabilidad
de éxito en el item en cada nivel de habilidad. Luego se determinaron los
valores residuos (observados menos esperados) y los residuos estandariza-
dos. El programa contiene asimismo estadisticas de guste chi-cuadrado
para cada item como resultado.

Los siguientes fueron los resultados de |os andlisis RESID:

En cuanto al subtest DS, las diferencias entre valores observados y
esperados fueron estadisticamente significativas para 2 items, ambos en €l
nivel 0,05.

En cuanto al subtest DTM, las diferencias fueron estadisticamente
significativas para 6 items, 5 de ellos en € nivel 0,01.

En cuanto a subtest ERC, las diferencias fueron estadisticamente
significativas para 7 items, 2 de ellos en el nivel 0,01.

En cuanto a subtest READ, las diferencias fueron estadisticamente
significativas paras items, 2 de ellos en el nivel 0,01.

Por ultimo, en cuanto al subtest WORD, |las diferencias fueron esta-
disticamente significativas para 6 items, uno de ellos en € nivel 0,01.

Los residuos permiten comparar el desempefio pronosticado y €l
real. Los residuos brutos corresponden a las diferencias entre desempefio
esperado y observado en un item en un nivel de desempefio especificado.
L os residuos estandarizados (RE) tienen en cuenta €l error muestral asocia-
do a cada nivel de desempefio, al igual que la cantidad de examinados en
ese nivel de desempefio en particular. Cuando € modelo se gjusta a los
datos podria esperarse que los RE fueran pequefios y se distribuyeran alea-



CHRISTINA STAGE 197

toriamente alrededor de 0. Dentro del marco de la teoria de la regresion
resulta comUn suponer que la distribucion de los RE es aproximadamente
normal. En la Tabla 1 se entrega un resumen de los RE de los andlisis de
calidad de los gjustes.

TABLA 1. VALORES ABSOLUTOS DE LOS RESIDUOS ESTANDARIZADOS (%) PARA
LOS5SUBTESTS

RE DS DT™M ERC READ WORD

|0-1] 72,16 65,63 62,50 68,75 70,31

|1-2| 22,16 25,00 31,25 24,38 26,25

|2-3] 511 7,50 5,00 6,88 3,13

|>3] 0,57 1,88 1,25 0,00 0,31

L os resultados que aparecen en la Tabla 1 demuestran que aun cuan-
do las distribuciones para los subtests DTM y ERC son hasta cierto punto
demasiado uniformes, todas las distribuciones de RE se aproximan bastante
a la distribucién normal que se supone proporciona un sblido respaldo al
gjuste del modelo alos datos.

Hambleton y otros (1991) han formulado las siguientes recomenda-
ciones en cuanto alaevaluacion de gjuste del modelo alos datos:

Al evaluar e gjuste del modelo alos datos, € mejor enfoque impli-
ca a) disefiar y redlizar una diversidad de andlisis destinados a
detectar los tipos de desajuste esperados; b) considerar cuidadosa-
mente la serie completa de resultados; y ¢) emitir un juicio acercade
la conveniencia del modelo para la aplicacion proyectada. Los ané-
lisis deberian incluir investigaciones de supuestos del modelo, del
grado en que se obtienen las caracteristicas deseadas del modelo, y
de las diferencias entre predicciones del modelo y datos reales. Se
pueden redlizar tests estadisticos, pero es preciso tener cuidado al
interpretar la informacion estadistica. EI niUmero de investigaciones
gue pueden llevarse a cabo es casi ilimitado (p. 74).

Para el subtest DS se efectud una comparacion entre los pardmetros
de los items, estimados en dos muestras distintas de alumnos que rindieron
el examen. La correlacion entre valores b fue de r = 0,95, y la correlacién
entre valores afue der =0,72.

Para €l subtest DTM se realizd una comparacion entre parametros
estimados dentro de la IRT e indices calculados al interior de la TCM. La
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correlacién entre los valores b estimados y los valores p calculados fue de
r =-0,94, y lacorrelacion entre valores a estimados y correlaciones biseria
les calculadas (r;)) fue der = 0,82. La correlacion entre puntajes del test y
parametros estimados de habilidad fue de r = 0,95. Se efectud otra compa-
racion entre parametros estimados en alumnos y alumnas que rindieron el
test, y € resultado fue que la correlacion entre valores b estimados en
hombres y mujeres examinados fue der = 0,89, y entre valoresa der = 0,91.

Se efectuaron comparaciones andlogas para €l subtest ERC. La co-
rrelacion entre valores b estimados y valores p calculados en este subtest
fueder =-0,88, y entre valores a estimados y r,; calculadafueder = 0,73.
La correlacion entre valores b estimados en hombres examinados y valores
b estimados en mujeres examinadas fue de r = 0,93, y la correlacién entre
valoresafueder = 0,83.

Las mismas comparaciones se efectuaron para los subtests READ
y WORD. Para el subtest READ la correlacion entre valores p y b fue de
r=-0,98, y parael subtest WORD dicha correlacion fue der = -0,74. Parael
subtest READ la correlacion entre r, .y valores a fue de r = 0,84, mientras
que para €l subtest WORD fue de r = 0,82. La correlacion entre valores b
estimados en hombres y valores b calculados en mujeres en el subtest
READ fue de r =0,92, y en el subtest WORD esta correlacion fue de
r = 0,85. La correlacion entre valores a estimados en hombres examinados
y los valores a calculados en mujeres examinadas fue de r = 0,76 en €
subtest READ y de r = 0,77 en el subtest WORD. Los resultados de estas
comparaciones entre grupos se presentan en la Tabla 2.

TABLA 2: RELACIONES ENTRE PARAMETROS DE LOS ITEMS ESTIMADOS DENTRO
DE LA IRT E INDICES DE ITEMS CALCULADOS DENTRO DE LA TCM, Y
ENTRE PARAMETROS DE LOS ITEMS DE IRT ESTIMADOS EN HOMBRES Y
MUJERES EXAMINADOS

Correlacion DTM ERC READ WORD
valorespy b -0,94 -0,88 -0,98 -0,74
Iy Y valoresa 0,82 0,73 0,84 0,82
MyHest. b 0,89 0,93 0,92 0,85
MyHest. a 0,91 0,83 0,76 0,77

M: mujeres; H: hombres.
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1.1. Andlisis

L os resultados de estos intentos por ajustar separadamente un mode-
lo logistico de IRT de 3 parametros a cada uno de los 5 subtests de la
SWeSAT son algo variados. Los resultados de los andlisis iniciales con la
TCM respaldaron la necesidad de aplicar un modelo de 3 parametros en la
totalidad de los 5 subtests. Los andlisis factoriales respaldaron latesis de la
unidimensionalidad en el subtest DS, para el cual € primer factor podia
explicar el 21,7% de la varianza del test. En cuanto a los otros subtests el
respaldo de los andlisis factoriales para la unidimensionalidad fue més dé-
bil: 19,4% de la varianza explicada por el primer factor parael subtest ERC;
16,4% para €l subtest DTM; 15,4% para €l subtest WORD; y 14,5% para €l
subtest READ. Cuando la varianza explicada es inferior a 20% no se tiene
la certeza para poder afirmar que el test es unidimensional.

El supuesto de independencia local también resulta problemético a
menos para 3 de los subtests del SweSAT. El subtest READ consta de 4
textos con 5 preguntas en relacién con cada texto. Pese a que estos 5 items
son independientes entre si, pertenecen a mismo texto. El subtest DTM esta
compuesto por 10 figuras, tablas y mapas con dos preguntas para cada
representacion gréfica. El subtest ERC esta formado por una cantidad varia-
ble de textos con 2 a 5 preguntas para cada uno. Existen dudas en cuanto a
si los items son en verdad localmente independientes en los tests de este
formato.

Otro problema se observa en los distintos resultados obtenidos en las
2 pruebas estadisticas. Se descubrié que por lo general la cantidad de items
gue presentaban un desajuste estadisticamente significativo entre los datos
y e modelo era mayor aplicando el programa BILOG que aplicando el
programa RESID, y €llo podria explicarse, al menos en parte, por el hecho
de que & BILOG divide en més grupos de habilidad que € RESID. Sin
embargo, se descubrié que mientras algunos de los items exhibian un con-
siderable desgjuste entre los datos y € modelo empleando el programa
RESID, ello no ocurriaal aplicar €l BILOG. Este fendmeno se verificd en 2
items del subtest DS, 2 del subtest DTM, uno del subtest ERC, 2 del subtest
READ, y 3 del subtest WORD.

Hasta ahora los andlisis efectuados no han confirmado totalmente ni
rechazado de plano €l gjuste entre el modelo logistico de IRT de 3 pardme-
trosy los datos del SweSAT.
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2. COMPARACION ENTRE LOSANALISISDE ITEMS
BASADOSEN LA TEORIA DE RESPUESTA AL iTEM
Y EN LA TEORIA CLASICA

Tal como ocurre en todas las evaluaciones altamente decisivas, la
serie de pruebas piloto o pretests de los items del SweSAT constituyen una
etapa crucial del proceso de elaboracion de este test. El pretest tiene diver-
sos objetivos (Henrysson, 1971), de los cuales los més importantes para €l
SweSAT son:

. Determinar la dificultad de cada item de modo que se pueda hacer
una seleccién, lacua indicara el nivel de dificultad del subtest, que
essimilar aanteriores versiones de éste.

. Identificar items débiles o defectuosos con distractores que no fun-
cionan.

. Determinar €l poder de cada item para discriminar entre examinados
de buen y mal desempefio en lavariable de logro medida.

. Identificar items sesgados (por género).

Desde que la SweSAT se aplicO por primeravez en 1977, la elabora-
cion y la compilacion del test, lo mismo que el equating de las diferentes
formas de éste entre una administracion y la préxima se ha basado en la
TCM. Sobre la base de los datos obtenidos en los pretests, los items son
rechazados 0 seleccionados para €l test definitivo, y las estadisticas que se
usan en el andisis de items son:

Valores p delos items.

Valores p delos distractores.
Correlaciones biseriales (r,;).
Valores p de hombresy mujeres.
Laregresion del test por item.

Laprincipal limitacion de la TCM a este respecto es que la estadisti-
ca de la persona (es decir €l puntaje obtenido en € test) depende de la
muestra de items (es decir, del test), y las estadisticas de los items dependen
de la muestra de examinados. El argumento esencial para preferir el uso de
modelos de IRT a empleo de procedimientos de TCM es que la IRT deberia
generar como resultado medidas independientes de las muestras. Con IRT
una persona deberia tedricamente recibir la misma estimacion de habilidad,
independientemente del test rendido, y las estadisticas de los items deberian
mantenerse estables en distintos grupos de individuos. De dli que la gran
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ventgja de IRT sea la invarianza de los parametros de los items. Una des-
ventgja de la IRT es que para estimar los parametros los tamafios de las
muestras tienen que ser grandes.

IRT hasido objeto de intensas investigaciones por parte de |os psico-
metristas, y ademas se han publicado numerosos libros y articulos (Fan,
1988). No obstante, los estudios empiricos disponibles se han centrado
principalmente en diversas aplicaciones de IRT, y muy pocos han compara-
do efectivamente la TCM e IRT en cuanto a andlisisde itemsyy el disefio de
tests. Contintia Fan (1998):

Resulta hasta cierto punto sorprendente que los estudios empiricos
en que se examinan y/o comparan las caracteristicas de invarianza
de estadisticas de items dentro de ambos marcos de medicion sean
tan escasos. Tal parece que en la comunidad de medicion se ha dado
por sentada |a superioridad de IRT sobre TCM a este respecto, y no
se ha estimado necesaria ninguna indagacion empirica. El silencio
empirico en torno a este tema parece ser anomalo (p. 361).

Desde el segundo trimestre de 1996 € pretest de los items para la
SWeSAT se ha realizado en conexion con la administracion regular de la
prueba, lo cual significa que la muestra de examinados ala cual se aplica el
pretest ha sido extraida del verdadero universo de examinados 'y esta com-
puesta por 1.000 individuos como minimo. Este nuevo procedimiento para
realizar €l pretest permitiria emplear la IRT para anadizar items'y compilar
nuevas versiones de la prueba.

2.1. Objetivo

Lafinalidad del presente estudio fue comparar las estadisticas de los
items dentro del marco de la TCM con los parametros de los items dentro
del marco de IRT, y andizar la estabilidad de las dos series de caracteristi-
cas de los items desde la etapa de pretest hasta la del test regular. Especifi-
camente se formularon las siguientes preguntas:

1. ¢De qué manera se comparan los indices de dificultad de los items
determinados dentro del marco de la TCM con los pardmetros de dificultad
de los items cal culados por IRT?:

a) ¢paralos datos del pretest?,

b) ¢paralos datos del test regular?

2. ¢De qué manera se comparan los indices de discriminacién de los
items determinados dentro del marco de la TCM con los parametros de
discriminacion de los items estimados por IRT?:



202 ESTUDIOS PUBLICOS

a) ¢paralos datos de pretests?,

b) ¢paralos datos del test regular?

3. ¢Cudl es € grado de estabilidad de los indices de items dentro de
laTCM desde los datos de pretest hasta los datos del test regular?

4. ;Cudl es el grado de estabilidad de |os parametros de items dentro
de IRT desde los datos del pretest hasta los datos del test regular?

2.2. Método
Teoria clasica dela medicion

En € test regular aplicado durante el segundo trimestre de 1997 se
incluian 20 items de WORD, 16 de READ y 14 de ERC, los que ya habian
sido pretesteados durante el segundo trimestre de 1996. Para estos items se
calcularon los valores p y las correlaciones hiseriales. Se estimaron los
mismaos indices para los correspondientes items en los datos del pretest, y
se compararon los valores.

Teoria de respuesta al item

Las 5 combinaciones de pretests para € WORD, en las cuales
habian sido diseminados los ya mencionados 20 items de WORD, se gjecu-
taron con el programa BILOGW junto con €l test regular de WORD desde €l
segundo trimestre de 1996, y se estimaron los parametros a, b y ¢. A partir
del segundo trimestre de 1997 el subtest WORD también se gecuté en
BILOGW y se calcularon los parametros de los items. Por dltimo, se compa-
raron los parametros estimados paralos 20 items comunes.

Las 8 versiones de pretests para el READ se gecutaron en BILOGW
a contar del segundo trimestre de 1996 junto con el subtest regular de
READ, y se estimaron los parametros a, b y c. El subtest de READ se
gjecutd en BILOGW desde el segundo trimestre de 1997, y se estimaron los
parametros de los items. Se registraron y compararon las estimaciones de
los parametros paralos 16 items comunes.

Las 4 versiones de pretests de ERC fueron ejecutadas en BILOGW a
partir del segundo trimestre de 1996 junto con €l subtest regular de ERC, y
se calcularon los parametros a, b y c. A partir del segundo trimestre de
1997 el subtest de ERC se gjecuté en BILOGW Yy se estimaron los parame-
tros de los items. Se registraron y compararon las estimaciones de los
parametros de los items paralos 14 items comunes.
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2.3. Resultados

Un problema que se presenta a andizar la estabilidad de los paré
metros de los items es que el pretest tiene dos objetivos. Uno es € de
obtener informacion sobre el nivel de dificultad y € poder de discrimina-
cion de los items para asi estar en condiciones de compilar tests de dificul-
tad andloga. El otro objetivo es asegurarse de que todos | os items funcionen
de manera satisfactoria. Si un item no esta funcionando con la suficiente
eficacia, sera modificado o excluido. Si se introducen cambios importantes,
el item serd pretesteado una vez més antes de ser puesto en préctica, pero si
los cambios son menores sera aplicado en €l test regular. Tales cambios, sin
embargo, dan a entender que los items no son exactamente los mismos en la
version del pretest que en ladel test regular. Otro problemaes que los items
pueden ser dispuestos en distinto orden en el cuadernillo del pretesty en el
del test regular, y que los items tienden a tornarse mas dificiles al final del
cuadernillo. En las Tablas 3 a 5 se entrega la ubicacién del item en €
cuadernillo del pretest a igua que en €l del test regular, y los items en los
cuales se introdujeron cambios menores entre ambas etapas estén marcados
conun*,

El subtest WORD

En la Tabla 3 se muestran los indices de dificultad y discriminacion
calculados dentro del marco de la TCM para 20 items de WORD en €l
pretest, al igua que en test regular. En la misma tabla se presentan los
parametros de dificultad y discriminacién estimados dentro del marco
de IRT.

La correlacion entre valores p calculada en datos de pretests y los
valores p calculados en datos del test regular fue de r = 0,93.

La correlacion entre valores b estimados en datos de pretests y valo-
res b estimados en datos del test regular fue der = 0,92.

La correlacion entre valores p y b fue de r = -0,93, tanto para los
datos de pretests como paralos del test regular.

Lacorrelacion entrer, calculadas en datos de pretests y r,; calcula-
das en datos del test regular fue der = 0,81.

La correlacion entre valores a estimados en datos de pretests, y de
valores a estimados en datos del test regular fue der = 0,74.

La correlacion entre lar, de discriminacion de los items y el para
metro de discriminacion de los items a fue de r = 0,65 para los datos de
pretestsy der = 0,64 paralos datos del test regular.
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TABLA 3: CARACTERISTICAS DE LOS ITEMS PARA 20 I TEMS DE WORD CALCULA-
DASDENTRO DEL MARCO DE LA TCM Y ESTIMADAS DENTRO DEL MAR-
CODEIRT

{tem N° Dificultad TCM Dificultad IRT Discrimin. TCM Discrimin. IRT

pretest testreg. pretest testreg. pretest testreg. pretest testreg. pretest testreg.

8 1* o073 071 -043 -043 060 058 129 114
20 4 079 072 -09% -064 046 041 073 0,62
39 5 078 074 -194 -119 025 033 032 043
18 9 068 071 -025 -059 044 043 0,71 063
36 0~ 07 072 -092 -081L 05 053 072 078
27 11 o080 082 -149 -1,79 035 035 048 046
36 15 071 058 -05 011 040 037 059 055
14 16+ 065 070 -002 -065 044 048 081 0,72

5 19 046 042 046 071 042 037 055 050
16 23 065 062 011 008 035 040 058 072
38 24 058 056 008 016 047 030 075 040
12 25 051 05 017 -002 058 058 097 113
24 27 069 066 037 033 036 035 107 083

4 28 053 044 035 051 056 052 15 104

4 29 042 042 116 108 033 02 071 061

5 3% 031 038 159 08 032 04 045 095
37 36* 071 062 -037 -007 043 044 070 0,70

6 38 041 046 125 049 031 037 070 048
28 39 027 040 161 122 028 032 113 118
39 40+ 031 031 227 245 023 021 042 045

El subtest READ

La correlacién entre valores p de los items en las versiones de pre-
tests, y valores p de los items correspondientes en €l test regular fue de
r=0,78.

La correlacion entre valores b calculada en datos de pretests y valo-
res b estimados en datos del test regular fue der = 0,55.

La correlacion entre valores p calculados en datos del pretest y
valores b estimados en datos de pretests fue de r =-0,90.

Lacorrelacion entre TCM e IRT en cuanto alos indices de dificultad
en datos del test regular fue der = -0,92.

Lacorrelacion entre lar, de los items en |as versiones de pretests y
lar,,, delos items correspondientes en el test regular fue der = 0,66.

La correlacion entre valores a estimados en datos de pretests y valo-
res a estimados en datos del test regular fue de r = 0,54.

La correlacion entre los indices de discriminacion de TCM e IRT en
los datos de pretests fue de r = 0,35. La correlacion entre indices de discri-
minacion de CTT eIRT en datos del test regular fue der = 0,78.



CHRISTINA STAGE

TABLA 4:

205

CARACTERISTICAS DE 16 ITEMS DE READ CALCULADAS DENTRO DEL
MARCO DE LA TCM Y ESTIMADAS DENTRO DEL MARCO DE IRT

item N° Dificultad TCM Dificulted IRT Discrimin. TCM Discrimin. IRT
prefest testreg. pretest testreg. pretest testreg. pretest testreg.  pretest testreg.

5 5 0,74 0,74 -0,61 -0,69 0,30 0,32 0,50 0,59

7 6* 0,30 0,68 2,16 -0,52 0,23 0,36 0,46 0,64

6 7 0,78 0,71 -1,16 -045 0,37 0,38 0,54 0,73

8 8 0,80 081 -1,31 -1,09 0,40 0,35 0,59 0,63

17 9 0,64 0,81 0,37 -0,88 0,37 0,43 0,85 0,90

20 10 0,52 0,69 1,32 0,27 0,25 0,22 0,64 0,42

17 11 0,61 0,75 1,42 -1,20 0,18 0,11 0,52 0,37

20 12 0,45 0,52 1,92 0,71 0,17 0,33 0,72 0,86

14 13 0,59 0,66 0,48 -0,14 0,35 0,36 0,83 0,69

15 14* 0,36 0,50 1,85 0,74 0,24 0,30 0,53 0,72

14 15* 0,24 0,30 1,67 1,08 0,34 0,43 0,87 1,23

16 16* 0,28 0,57 2,54 0,33 0,17 0,28 0,59 0,54

17 17* 0,35 0,53 1,33 0,51 0,35 0,36 0,72 0,69

19 18 0,63 0,76 0,82 -0,77 0,29 0,32 0,76 0,60

19 19 0,56 0,65 0,84 0,04 0,29 0,31 0,69 0,70

20 20 0,57 0,60 0,38 0,22 0,34 0,34 0,57 0,91

El subtest ERC
TABLA5: CARACTERISTICAS DE 14 ITEMS DE ERC CALCULADAS DENTRO DEL
MARCODE LA TCM Y ESTIMADAS DENTRO DEL MARCO DE IRT

{tem N° Dificultad TCM Dificultad IRT Discrimin. TCM Discrimin. IRT
pretest testreg. pretest testreg. pretest testreg. pretest testreg.  pretest testreg.

1 1 0,33 0,38 1,65 1,31 0,30 0,33 0,59 0,79

2 2 0,72 0,66 0,20 0,34 0,34 0,33 0,83 0,76

3 3 0,35 0,29 1,70 1,74 0,28 0,29 -0,72 0,71

4 4 0,41 0,47 0,83 0,54 0,45 0,47 0,76 0,83

5 5* 0,62 0,73 0,78 0,35 0,16 0,54 0,27 1,05

1 6 0,77 0,78 -0,90 -0,62 0,62 0,54 1,00 1,10

2 7 0,54 0,50 0,09 0,49 0,48 0,46 0,67 0,81

3 8 0,53 0,53 0,77 0,63 0,37 0,42 0,90 0,99

11 o* 0,41 0,60 0,81 -0,07 0,41 0,38 0,56 0,55

5 10 0,67 0,58 -0,52 0,19 0,57 0,51 0,84 1,02

14 12 0,60 0,51 -0,13 -0,10 0,51 0,46 0,71 0,73

13 13 0,68 0,62 -0,27 -0,03 0,56 0,56 0,96 1,10

14 14 0,65 0,65 -0,40 -0,19 0,57 0,52 0,85 0,91

10 15 0,77 0,74 -0,85 -0,52 0,52 0,52 0,80 0,95




206 ESTUDIOS PUBLICOS

El promedio de los valores p fue de 0,58 para |los datos de pretests,
al igual que paralos del test regular. La correlacion entre valores p de los
items en las versiones de pretests y de valores p de los correspondientes
itemsen el test regular fue der = 0,86.

El promedio de los valores b fue de 0,27 paralos items del pretest y
de 0,29 para los items del test regular. La correlacion entre valores b
estimados en datos del pretest y valores b estimados en datos del test
regular fueder = 0,88.

Lacorrelacion entre lar,; de los items en |as versiones del pretest y
lar,, delos items correspondientes en €l test regular fueder = 0,57.

La correlacion entre valores a estimados en datos del pretest y valo-
res a estimados en datos del test regular fue der = 0,34.

Para los 12 items, que no habian sido modificados entre |os pretests
y €l test regular, la correlacién fue der = 0,95 paralosvaloresp, y r = 0,96
y p =09 parar,

Para los 12 items invariables la correlacion entre valores b del pre-
test y del test regular fueder = 0,96, y entre valoresa, der = 0,82.

La correlacion entre dificultades de TCM y dificultadores de IRT fue
de r = -0,90 para los datos del pretest, a igual que para los datos del test
regular. La correlacién entre discriminaciones calculada dentro del marco
delaTCM y estimada dentro del marco de la IRT fue der = 0,74 para los
datos del pretest y der = 0,76 paralos datos del test regular.

L os resultados para los 3 subtests se resumen en la Tabla 6.

TABLA 6: ESTABILIDAD DE INDICES DE ITEMS DE TCM Y DE PARAMETROS DE
ITEMS DE IRT DESDE VERSIONES DEL PRETEST HASTA LA VERSION DEL
TEST REGULAR. RELACIONES ENTRE INDICES DE ITEMS DE TCM Y
PARAMETROS DE INDICES DE IRT EN EL PRETEST Y EN EL TEST RE-

GULAR
subtest pretests pretests valorespyb 1, yvaoresa
y test reg. y test reg.
p b Mois a pre reg. pre  reg.
ERC 0,86 088 057 074 -09 -09 074 0,76
(0,95) (0,92
READ 0,78 055 066 054 -090 -092 035 068

WORD 0,93 092 081 074 -093 -093 064 065
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2.4. Andlisis

Para los subtests WORD y READ (el modelo logistico de 3 parame-
tros), en ninguno de los items de pretests se detect6 un desgjuste considera-
ble con respecto a modelo logistico de 3 parametros. Sin embargo, para 3
items del pretest de ERC se observé un desgjuste, €l cua erasignificativo a
nivel de oo = 0,01. En los subtests regulares hubo un item en el subtest
WORD, uno en el subtest READ, y 2 en e subtest ERC, en los cuales se
observé un desgjuste entre modelo y 1os datos, que era considerable a nivel
de oo = 0,01. Estos items eran el N° 10 en el subtest regular de WORD, €l
N° 11 en el subtest regular de READ, y los N® 9y 14 en el subtest ERC.

La conclusion general de los estudios es que la concordancia entre
los resultados de los andlisis de items dentro de los dos marcos distintos,
TCM e IRT, fue razonablemente aceptable. La correlacién entre dificultades
de los items para las versiones del test regular fue de r = -0,93 para €l
subtest WORD, r = -0,92 para el subtest READ, y r = -0,90 para el subtest
ERC.

En cuanto a la estabilidad de los datos desde la etapa de pretests
hasta la del test regular no hubo grandes diferencias entre ambas teorias.
Para el subtest WORD la concordancia entre dificultades en los pretests y en
el test regular fue der = 0,93 dentro delaTCM, y der = 0,92 dentro de IRT.
Para e subtest READ la correlacion entre dificultades de TCM fue de
r=0,78, y entre dificultades de IRT la correlacion fue de r = 0,55. Para el
subtest ERC la correlacion a interior de TCM fue der = 0,87 y a interior
de IRT der = 0,88. En términos generales, las correlaciones entre dificulta-
des de items en los datos de pretests y del test regular fueron en realidad
maés altas para los indices de TCM que paralos parametros de IRT.

Puesto que enteorialalRT difiere considerablemente delaTCM, y
posee algunas ventajas competitivas cruciales con respecto a esta
Ultima, parece razonable esperar que existan apreciables diferencias
entre |as estadisticas sobre personas e items basadas en IRT y en la
TCM. En teoria esas relaciones no son del todo claras, excepto que
los dos tipos de estadisticas deberian estar monétonamente relacio-
nadas bajo ciertas condiciones (Crocker y Algina, 1986; Lord,
1980), pero dichas relaciones rara vez han sido objeto de investiga-
ciones empiricas, y por ende en gran parte son desconocidas (Fan,
1998, p. 360).

La conclusion general derivada de estas comparaciones es que
la prediccion desde los datos de pretests hasta los datos del test regular
es aceptable, pero que ello se puede aplicar tanto a la TCM como a IRT.



208 ESTUDIOS PUBLICOS

A decir verdad, las predicciones formuladas dentro del marco de la TCM
fueron por lo general mas correctas que |as planteadas dentro del marco de
IRT. Los parametros de items de IRT no fueron completamente invariantes.
Puesto que los grupos en los cuales se aplicaron los pretests constituian
muestras amplias y representativas del universo real de examinados, era
dable esperar este resultado. Con todo, el dilema es que paralograr estimar
los pardmetros de items dentro del marco de IRT resulta imperioso contar
con muestras amplias, y cuando éstas son o suficientemente extensas, los
indices de items dentro del marco dela TCM son asimismo muy estables.

Lo que suele considerarse la principal desventgja de la TCM es que
las estadisticas de items, tales como la dificultad y la discriminacion, de-
penden de la muestra particular de examinados de la cual se obtienen. Con
frecuencia se estima que la principal ventagja tedrica de IRT radica en la
invarianza de las correspondientes estadisticas de los items. La invarianza
de los parametros de items en todos |os grupos es una de |as caracteristicas
mas importantes de la teoria de respuesta al item (Lord, 1980, p. 35). Enlos
estudios citados en este trabajo |os pardmetros de los items estimados den-
tro del marco de laIRT no fueron superiores, en cuanto alainvarianza entre
grupos, a las estadisticas derivadas dentro del marco de laTCM. El proble-
ma puede ser que paralograr estainvarianza de parametros de IRT, € gjuste
entre el modelo y los datos debe ser perfecto. Desgraciadamente no existen
criterios objetivos sobre e ajuste del modelo a los datos, pero de acuerdo
con Hambleton y otros (1991) “...invarianza y ajuste del modelo a los
datos son conceptos equivalentes’ (p. 24).

3. APLICABILIDAD DE LA IRT A LA SWESAT: EL TEST TOTAL

La SweSAT es puntuada de acuerdo con la teoria clésica de la medi-
cion (TCM); @ puntagje bruto para cada examinado corresponde al ndimero
de items respondidos correctamente. Todos los items tienen € formato de
seleccion multiple y son puntuados de manera dicotémica, es decir “1” para
una respuesta correctay “0” para unaincorrecta. Se ha descubierto que en
este tipo de items los examinados difieren en cuanto a su tendencia a
adivinar respuestas, 0 a omitir items cuya respuesta correcta ignoran, lo
cual puede generar unavarianzairrelevante. Si bien se han inventado varios
métodos para rectificar € efecto de adivinar las respuestas, los estudios
empiricos no han respaldado e empleo de métodos de correccion (Crocker
y Algina, 1986, p. 403). A quienes rinden la SweSAT se los insta a marcar
una respuesta en todos los items. El puntgje total del test se ecuaizay se
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transforma en un puntaje normado, € cua se utiliza en e proceso de
seleccion paraingreso alaeducacion superior.

La SweSAT constade 5 subtests que miden €l conocimiento de voca
bulario (WORD), € pensamiento l6gico (DS), la comprension de lectura en
sueco (READ), la comprension de lectura en inglés (ERC), y la habilidad
parainterpretar diagramas, tablas y mapas (DTM). En estudios anteriores se
investigo la aplicabilidad de un modelo logistico de IRT de 3 parametros a
cada subtest (Stage, 1996, 1997a, 1997b, 1997c, 1997d). El resultado de
esos estudios no fue una confirmacion ni una refutacion del gjuste entre el
modelo logistico de IRT de 3 parametrosy los datos de la SweSAT.

Puesto que es e puntaje total del test lo que indica € resultado
obtenido por quienes rindieron la SweSAT, la aplicabilidad de un modelo
de IRT adecuado al test total resulta importante. En el presente estudio €l
objetivo erainvestigar si un modelo logistico de IRT de 3 parametros podia
aplicarse exitosamente a test total.

Se escogid el modelo de 3 pardmetros porque habia resultado ser €l
mas adecuado para cada uno de los subtests. No habia motivos para creer
gue €l test total debiera diferenciarse de sus partes en cuanto a la necesidad
de un pardmetro de discriminacion y de un pardmetro de pseudoadivinanza.

Unidimensionalidad

Un andlisis factorial no rotado de los puntajes de los tests totales
arroj6 un primer factor de 12,1, un segundo factor de 3,7, un tercer factor de
2,0,y 34 factores por sobre 1,0. El primer factor explicaba el 9,9% delava
rianza, el segundo factor el 3,0%, y los restantes factoresentreel 1,7%y €
0,8% cada uno. En lafigura 3 se presenta un gréfico de los valores propios.

FIGURA 3: GRAFICO DE VALORES PROPIOS PARA LA TOTALIDAD DE LA SWESAT
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En la Figura 3 puede apreciarse que aun cuando existe una especie
de “codo” en e gréfico, y €l primer factor es dominante, € supuesto de
unidimensionalidad resultaincierto, ya que el segundo factor es hasta cierto
punto demasiado fuerte.

También se efectud un andlisis factoria a nivel de subtests, € cual
arroj6 un primer factor con valor propio de 3,05; un segundo factor con
valor propio de 0,83; un tercero con 0,41; un cuarto con 0,38, y un quinto
con 0,35. El primer factor explicaba el 61% de la varianza. Este andlisis
proporciond mayor respaldo al supuesto de la unidimensionalidad.

El modelo logistico de 3 parametros

El programa BILOGW se empled para gjustar los resultados de la
SweSAT al modelo logistico de IRT de 3 parametros. El resultado del andli-
sis de calidad del gjuste de los items fue que para 67 de ellos habia un
desgjuste entre datos y modelo que era significativo a nivel de o = 0,05, y
para 44 de €ellos el desgjuste era considerable a nivel de o = 0,01. El
programa se gjecutd en 28.505 resultados del test, y puesto que las pruebas
estadisticas de gjuste del modelo son muy sensibles al tamafio muestral,
tales resultados eran esperables. Esto eslo que Hays (1969) [lamalafalacia
de evaluar un resultado teniendo en cuenta solo la significacion estadistica:

Es posible lograr que préacticamente cualquier estudio arroje resulta-
dos significativos s empleamos suficientes sujetos, sin importar
cuén absurdo pueda ser €l contenido (p. 326).

El programa también fue gjecutado en dos muestras aleatorias distin-
tas de 1.000 resultados de tests. Para la primera muestra la cantidad de
items en los cuales se observé un significativo desajuste habia disminuido a
7,y en 4 de dichos items el desgjuste era considerable a nivel de oo = 0,01.
Para la segunda muestra la cantidad de items con un importante grado de
desqjuste fue de sdlo 6, pero en ninguno de ellos € desqjuste fue considera
ble anivel de oo = 0,01.

Se efectué un andlisis de residuos en todo el universo usando el
programa RESID, €l cua reveld la existencia de solo 10 items con un
significativo grado de desgjuste entre los datos y el modelo, tres de ellos a
nivel de o = 0,01. No obstante, de acuerdo con € programa BILOGW, en 6
de dichos items el desajuste no era acentuado.

L os residuos estandarizados se distribuyeron de la siguiente manera
(véase p. 196 para una explicacion):
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RE porcentaje
[0-1] 73,91
[1-2] 23,91
[2-3] 1,88
[>3] 0,31

Como la distribucién de los RE se acerca mucho a la distribucion
normal, el andlisis de residuos respalda la tesis del gjuste del modelo a los
datos.

Comparacion entre estadisticas de items

La correlacion entre valores p de TCM y vaores b de IRT fue de
r=-0,84,y entrelar,, de TCM y los valores a de IRT la correlacion fue de
r = 0,63. La correlacion entre los puntajes de tests de TCM y las estimacio-
nes de habilidad de IRT fue de r = 0,96. En la Figura 4 se grafican los
valores b contralos valores p.

En esta figura parece haber una relacion curvilinea entre valores
by p. Puesto que los valores p expresan en redidad la dificultad de los
items en una escala ordinal, se efectud una transformacion a una escala de
intervalos por normalizacion (véase, por giemplo, Aiken, 1991, p. 96). Sin
embargo, esta normalizacion no hizo mas que aumentar la correlacién entre
valoresby par=0,85.

FIGURA 4: GRAFICO DE DISPERSION DE VALORESb DE IRT CONTRA VALORES p DE
TCM

6

4 .

2 | £= L _Pa
g 5 oo, 8 e
S T = Ef:F'D@ o

= = [ ] =)

o = & 51%‘:“:%

0 4 oo Eﬁ'miﬁ ="

D o8 g ™
2 D:.DD
0,1 0,2 0,3 04 05 0,6 0,7 0,8 0,9

Porcentaje



212 ESTUDIOS PUBLICOS

Con €l objeto de investigar més afondo lainvarianza de los pardme-
tros se tomaron 2 muestras aleatorias distintas, de 1.000 individuos cada
una, en el universo de personas que rindieron la prueba. Para cada muestra
se calcularon las estadisticas de items de TCM y se estimaron los parame-
tros de items de IRT. Se realizaron comparaciones entre valores p y correla
ciones hiseriales de ambas muestras y entre valores b y valores a. También
se realizaron comparaciones con |os mismos valores tomados del universo.
El resultado de estas comparaciones apareceen laTabla 7.

TABLAT: ESTABILIDAD DE LASESTADISTICASDE I TEMS DENTRO DE AMBOS MAR-
COS DE MEDICION. CORRELACIONES ENTRE DIFICULTADES DE ITEMS Y
DISCRIMINACIONES DE ITEMSBASADASEN LA TCM Y EN IRT

Correlacion entre  Universo—muestraA  Universo-muestraB  Muestra A — muestra B

valoresp 0,995 0,996 0,989

valoresb 0,940 0,946 0,960

Tois 0,931 0,957 0,882

valoresa 0,764 0,775 0,683
3.1. Andlisis

Los intentos por gjustar un modelo logistico IRT de 3 pardmetros a
test SweSAT rendido en el dltimo trimestre de 2002 no fueron muy fructife-
ros. Es dificil obtener una respuesta inequivoca en cuanto a gjuste del
modelo a los datos, ya que no existen criterios objetivos. Con todo, €l
andlisis factorial a nivel de items fue desalentador, o mismo que € test
BILOGW chi-cuadrado aplicado al universo total de alumnos que rindieron
la prueba. Por otra parte, el test RESID resulté alentador, a igual que los
tests BILOGW chi-cuadrado aplicados a dos muestras de 1.000 examinados
cada una. Sin embargo, los parametros de items no fueron invariantes, y de
acuerdo con Hambleton y otros (1991) “...la invarianza y e guste del
modelo a los datos son conceptos equivalentes’ (p. 24). Por tanto, la con-
clusion debe ser que el modelo logistico de 3 pardmetros no se gjusté a los
datos del test SweSAT.

Por otra parte, los resultados de los andlisis de TCM fueron muy
estimulantes. Los indices de dificultad de los items, lo mismo que sus
indices de discriminacion, fueron muy estables entre ambas muestras alea-
torias, como también entre el universo y las dos muestras.
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3.2. A modo de conclusién

Puesto que el SweSAT ha sido elaborado dentro del marco de la
TCM, ha parecido razonable comparar los resultados de los andlisis efec-
tuados dentro de IRT con los resultados correspondientes obtenidos en el
contexto de la TCM. Las comparaciones empiricas entre los resultados deri-
vados de ambas teorias no son muy habituales. Lawson (1991) comparo €l
modelo de un pardmetroy la TCM en tres series de datos y encontré “...no-
tables similitudes ente los resultados obtenidos a través de métodos de
medicion clésicos y los resultados obtenidos a través de métodos de rasgo
latente® de un pardmetro” (p. 163). Fan (1998) examind las estadisticas de
personas e items derivadas de IRT y la TCM en una base de datos de
evaluacion en gran escala de nivel estatal. Sus resultados indican que las
estadisticas de personas e items derivadas de ambos marcos de medicion
eran bastante comparables. También descubrié que la invarianza de las
estadisticas de items en todas las muestras, caracteristica donde por 1o
general se considera que radica la superioridad de los modelos de IRT,
parecia ser similar dentro de ambos marcos de medicién. Tanto Lawson
(1991) como Fan (1998) concluyen sus articulos citando pasgjes de un
discurso de apertura pronunciado por Thorndike en 1982 en una conferen-
ciaaustraliana centrada en modelos de IRT:

Dudo que vaya a observarse un cambio significativo en la mayor
parte de los tests, tanto en los elaborados a nivel local como en los
estandarizados. Los items que escogeremos para un test no diferiran
mucho de |os que habriamos seleccionado con procedimientos ante-
riores, y € test resultante seguird conservando en gran medida las
mismas propiedades (p. 12).

En los estudios citados en este trabajo los indices de items de TCM
eran no solo comparables con los parametros de items de IRT, sino que
ademas eran por lo general mas invariantes entre distintas muestras de
examinados. Una posible explicacion para estos resultados es que € mode-
lo de IRT no se gjustaba alos datos del test. Pero incluso si |os resultados se
deben a un deficiente gjuste entre modelo y los datos, la Unica conclusion
razonable es que para los datos de la SweSAT la TCM parece funcionar
mejor que IRT.

La SweSAT tiene buena acogida entre los examinados y las universi-
dades de Suecia. La exigencia mas importante que se le formula es que

3 Los modelos de IRT se denominan en ocasiones modelos de rasgo latente.
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clasifique a los examinados de la manera mas justa posible con respecto a
su éxito previsto en los estudios. Otros requisitos con que debe cumplir €l
test son los siguientes:

. Debe estar en concordancia con los objetivos y € contenido de la
educacion superior.

. No debe tener efectos negativos en la educacion secundaria de ciclo
superior.

. Debe ser posible puntuar la prueba con rapidez, a bajo costo y
objetivamente.

. No debe ofrecer la ocasion para que un individuo mejore sus resulta-

dos por medio de gercicios mecanicos o asimilando principios espe-
ciales de resolucion de problemas.

. L os examinados deben considerar el test como una experiencia sig-
nificativay apropiada.
. Es preciso observar la exigencia de que el reclutamiento esté libre

de sesgos. Ningun grupo debe ser discriminado debido a razones
tales como género, clase social, etc.

Vale la pena empefiarse en introducir todas las modificaciones que
permitan mejorar € test en cualquiera de sus aspectos. Ello requeriria, sin
embargo, efectuar cambios que aumentarian el grado de validez de dicho
test. Ese debe ser con certeza € principal objetivo de todo cambio: aumen-
tar lavalidez del test y no hacer que se gjuste a una determinada teoria de
medicion.

LaIRT consiste en una familia de modelos que, seguin se ha sosteni-
do, son (tiles en € disefio, la construccion y la evaluacion de tests educa-
cionales. Es de esperar que a medida que se profundicen las investigaciones
se vayan resolviendo |os restantes problemas técnicos asociados a la aplica-
cion de los modelos. También se espera que en los afios venideros se
desarrollen modelos més recientes y mas aplicables, permitiendo que IRT
proporcione soluciones aun mejores a importantes problemas de medicién
(Hambleton y otros, 1991). Como se menciond anteriormente, otro impor-
tante supuesto de los modelos de IRT es la unidimensionalidad, 1o cual
significa que los items de un test miden una sola habilidad. Hay modelos en
los que se supone que se requiere mas de una habilidad para explicar €l
desempefio en un test. Estos asi |lamados model os multidimensional es son,
a pesar de todo, mas complejos y no han sido tan bien desarrollados como
los model os unidimensionales.

Aun cuando en la actualidad IRT no parece ser aplicable a la cons-
trucciony d disefio dela SweSAT, se encuentran en marcha algunos trabajos
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destinados a investigar si IRT puede emplearse para ecualizar las distintas
versiones del test. Emons (1998) realizd un exhaustivo estudio: “Nonequi-
valent groups IRT observed score equating. Its applicability and appropria-
teness for the Swedish Scholastic Aptitude Test” (“ Ecualizacién de puntajes
observados en IRT para grupos no equivalentes. Su aplicabilidad y conve-
niencia para la Prueba de Admision a las Universidades en Suecia’), en €l
cual utiliza preguntas que habian sido incluidas como items ancla en pre-
tests aplicados en el segundo trimestre de 1996, para asi ecualizar €l test del
segundo trimestre de 1997. Puede que en ese estudio, sin embargo, la
cantidad de items ancla haya sido demasiado exigua para constituir un
vinculo que permitierala ecualizacion. En algunos subtests el vinculo cons-
t6 de s6lo 2 a 3 items. Estudios similares se realizan continuamente, y en la
actualidad |os resultados obtenidos con el método tradicional de “ecuaiza-
cion equipercentil de grupos equivalentes’ se comparan permanentemente
con la ecualizacion de laIRT empleando vincul os de diferentes magnitudes.

Otra area de estudios sobre SweSAT en que se emplean hoy en dia
modelos de IRT es e funcionamiento diferencia de los items (FDI). Las
curvas caracteristicas del item ilustran de un modo muy apropiado €l pro-
blema del FDI, ya que las curvas muestran la probabilidad de responder
correctamente un item, dado un cierto nivel de habilidad. La comparacion
de las curvas para diversos grupos de examinados (en el caso de SWeSAT,
principalmente hombres y mujeres) corresponde exactamente a la defini-
cion mas aceptada de FDI. Para estos tipos de estudios puede usarse €l
puntaje del subtest, y a nivel de subtests la unidimensionalidad parece ser
un supuesto aceptable.

Por dltimo, en el caso de los tests adaptativos computarizados (TAC)
o0 tests a la medida, IRT proporciona € Unico marco tedrico adecuado. En
los TAC, los items que le toca responder a un examinado dependen de su
desempefio en los anteriores items en el test. SAlo los items que entregan
mas informacién sobre el examinado son los que se aplican. Los examina-
dos con un ato nivel de habilidad no necesitan responder los items mas
féciles, y a su vez los examinados con bajo nivel de habilidad no necesitan
contestar los items de alta dificultad. De esta manera el test puede acortarse
considerablemente y aun asi entregar la misma informacion y la misma
precision en lamedicion que e test convencional més largo. Si en € futuro
la SweSAT —o alguna version de la misma— llegara a transformarse en un
TAC entonces resultara imperioso aplicar IRT.
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