Capitulo 17

UNA INTRODUCCION A LA TEORIA DE RESPUESTA AL iTEM
PARA EL ANALISIS PSICOMETRICO DE EXAMENES

José J. Naveja, lwin Leenen

“Todos los modelos estdn equivocados, pero algunos son iitiles.”

GEORGE Box

INTRODUCCION

En el capitulo anterior se ha abordado el enfoque de la teoria clasica de los tests (TCT) para
el analisis psicométrico de los resultados de un examen. La teoria clasica estd comprendida
por un modelo tnico cuyo objetivo es estimar la “calificacion verdadera” de cada uno de los
sustentantes en el examen. Otro enfoque en la psicometria, mas reciente, es la teoria de res-
puesta al item (TRI; en ciertas publicaciones, teoria de respuesta al reactivo). Contrario a la
TCT, donde el interés esta en la calificacion global del examen, la TRI analiza las respues-
tas de los sustentantes en cada uno de los reactivos del examen, suponiendo explicitamente
que estas permiten hacer una inferencia sobre una o mads caracteristicas psicologicas de los
individuos. En la literatura psicométrica, se suele utilizar el término “rasgos latentes” para
dichas caracteristicas psicoldgicas que no son directamente observables. (En publicaciones
mas antiguas se hablaba de la “teoria del rasgo latente”, en vez de la TRI.) Entonces, en la TRI,
en contraste con la TCT, el foco se localiza en el (los) rasgo(s) latente(s) de interés y no en el
instrumento que se utiliza para medirlo(s). Otra diferencia con la teoria clasica, es que la TRI
incluye una gama muy amplia de modelos que permite acomodar diferentes tipos de reacti-
vos en el examen (de respuesta abierta, de opcion multiple, etc.), asi como probar distintos
supuestos sobre el proceso psicolégico subyacente que relaciona la respuesta en el reactivo
con el (los) rasgo(s) latente(s) que se desea(n) medir.

En el presente capitulo, abordamos en primera instancia una breve resefia histérica de
las ideas que dieron lugar a la TRI. Posteriormente, introducimos los principios teéricos que
fundamentan el marco conceptual de esta teoria. Después, presentamos algunos ejes que
permiten organizar la familia de los modelos TRI y profundizamos en algunos miembros
de esta familia (sin duda, los mas conocidos y utilizados para el analisis psicométrico de

265



examenes). La seccion subsecuente aborda ciertos temas relevantes en la aplicacion practi-
ca de los modelos TRI: estimacion, bondad de ajuste y confiabilidad. Concluimos el capitulo
con una discusion de las ventajas e inconvenientes del enfoque de la TRI.

ANTECEDENTES HISTORICOS DE LA TEORIA DE RESPUESTA AL iTEM

Wim van der Linden (2016) destaca el trabajo de Alfred Binet como una contribucién pionera
ala TRI. A principios del siglo XX, el gobierno francés le confiri6 a Binet el encargo de desa-
rrollar una prueba estandarizada para distinguir a nifios con discapacidad intelectual de nifios
con inteligencia normal pero escasa motivacion. El resultado de este proyecto fue el primer test
de inteligencia, publicado por Binet en 1905 en colaboraciéon con Théodore Simon. La innova-
dora metodologia que Binet propuso estaba muy adelantada a su época en diferentes aspectos.
En primera instancia, reconocié que la variable de interés, la inteligencia, no es directamente
observable, sino latente. A Binet le interesaba desarrollar una escala para presentar sus resulta-
dos, pero concluy6 que no habria una escala natural para medir un rasgo latente como la inte-
ligencia; entonces, aplico sus items a participantes de diferentes grupos etarios y asigné a cada
item el valor de la edad cronolodgica con el cual el 75% de los examinados podian responderlo
correctamente. Este sistema permitia estimar la edad mental de cada participante segtin su
desemperio. Asi, Binet utiliz6 la misma escala para medir tanto a los items del test como al des-
empeiio de los participantes, lo cual es una caracteristica fundamental de la TRI.

Dos décadas después del planteamiento de Binet, Louis Thurstone considerd necesario
medir la inteligencia con su propia escala, que seria abstracta e inobservable por definicion.
Esto evitaria ambigiiedades en la interpretacion de la escala en la comparativa entre la edad
mental y la cronolégica: aun si la edad mental se mantuviera estable en un periodo de tiem-
po, el cociente intelectual disminuiria automaticamente con solo aumentar la edad cronolé-
gica. La separacion de la escala del rasgo latente de otras caracteristicas observables permitié
a Thurstone extender los conceptos desarrollados en el contexto de la medicion de la inte-
ligencia a la medicidn de otras caracteristicas psicoldgicas intangibles, como las actitudes o
los rasgos de personalidad. No obstante, en el trabajo de Thurstone, y de otros investigadores
que retomaron sus ideas, todavia se pueden apreciar ambigiiedades en la conceptualizaciéon
del rasgo latente y el uso de los modelos para su estimacion.

Un paso importante en la evolucion hacia la TRI consistio en utilizar funciones mate-
maticas para modelar la probabilidad de observar cierta respuesta en un item en funcion de
la caracteristica latente de interés en las personas. Los primeros que adoptaron estas “fun-
ciones probabilisticas de respuesta” fueron Frederic Lord (1952), con su “modelo de la ojiva
normal’, y George Rasch (1960), con el modelo logistico. Los avances de Rasch fueron mas
profundos: también propuso métodos para la estimacion de parametros y la evaluacion de la
bondad de ajuste del modelo. Hoy en dia, el modelo de Rasch es todavia uno de los modelos
mas prominentes de la TRI.

Muchos otros psicometras posteriores a Lord y Rasch hicieron avances subsecuentes
que permitieron diversificar la gama disponible de modelos, por ejemplo, extendiendo los
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modelos para items con multiples opciones de respuesta, o incorporando mas parametros
de interés, tales como la adivinacion de respuestas. En la siguiente seccién entraremos en los
principios tedricos que comparten todos los modelos de la TRI.

PRINCIPIOS TEORICOS DE LOS MODELOS DE
LA TEORIA DE RESPUESTA AL iTEM
Todos los modelos psicométricos que se han desarrollado en el marco de la TRI compar-
ten una serie de propiedades o principios que justamente los definen como miembros de la
familia TRI. La primera propiedad es que todos estos modelos se enfocan en la probabili-
dad de que una persona p, al momento de responder un reactivo i, dé una respuesta en la
categoria j del reactivo; dicha probabilidad se escribe Pr(Y), = j). Lo anterior quiere decir
que un modelo TRI permite derivar, con base en sus supuestos, Pr(Y,, = j). (Se utiliza el
indice p para referirse de manera general a cualquier persona de la poblacion para la cual
se construyo la prueba; asimismo, los indices i y j se refieren de manera general a cualquier
reactivo de la prueba y a cualquier categoria de respuesta en este reactivo, respectivamente.
Un modelo TRI categoriza de cierta manera a las posibles respuestas; véase el inicio de la
siguiente seccion.)

La segunda propiedad que todos los modelos TRI comparten es la especificacion de uno
0 mas parametros para cada persona y, de manera separada, uno o mas parametros para
cada reactivo. Un parametro es una caracteristica tedrica, ya sea de la persona o del reactivo,
que se expresa a través de un valor numérico. La interpretacion psicologica del parametro
depende del modelo concreto; en los modelos que asignan solo un parametro a cada perso-
na, este parametro indica el nivel de la persona en el rasgo latente que se quiere medir con
la prueba. En un examen de inglés, por ejemplo, el parametro asignado a la persona p es un
numero que indica el dominio de inglés de esta persona. En la siguiente seccion explicare-
mos para algunos modelos concretos de la TRI qué significado tienen los parametros.

Finalmente, un modelo TRI siempre especificard una “regla” de como se combinan el o
los parametros de la persona p y el o los parametros del reactivo i para llegar a la probabili-
dad Pr(Y,; = j), comiinmente a través de una funcién matematica. Lo anterior se puede escri-
bir como:

Pr(YPi = j) =f (parametro (s) de la persona p, parametro(s) del item 7) (1)

En los modelos descritos en la siguiente seccidn, se especificard cada vez esta ecuacion mate-
matica, la cual constituye el nicleo del modelo. A continuacién, se introducen algunos con-
ceptos y términos clave de los modelos TRI: unidimensionalidad, funcion caracteristica e
independencia local.
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Unidimensionalidad

No todos los modelos TRI son unidimensionales; sin embargo, los primeros modelos pro-
puestos -y los mas conocidos- incluyen el supuesto de unidimensionalidad. Esto quiere
decir que se supone que solo hay un rasgo latente que explica las diferencias (sistemati-
cas) entre las respuestas de distintas personas en los reactivos de la prueba. Por ejemplo, en
un examen de matematicas, unidimensionalidad implica que solo la habilidad matematica
explica, de manera sistematica, el por qué ciertos sustentantes dan mejores respuestas en
el examen que otros. Aun cuando otras habilidades, como la comprension lectora, pueden
también ser relevantes o necesarias para resolver el examen (por ejemplo, para entender las
instrucciones y las preguntas), un modelo unidimensional supondria que estas otras carac-
teristicas no causan diferencias entre (las respuestas que dan) distintos sustentantes. Como
mencionamos anteriormente, los modelos unidimensionales asignan solo un parametro a
cada persona (su nivel en el tnico rasgo latente que la prueba mide); el valor numérico de
este parametro posiciona a la persona en una “dimension” (es decir, una linea) donde posi-
ciones mas altas corresponden con niveles mas altos en el rasgo latente.

Noétese que, para muchos examenes en la universidad, es poco plausible el supuesto de unidi-
mensionalidad. Considérese, por ejemplo, el examen de ingreso a la UNAM,; esta prueba evalia
multiples areas de conocimiento (espafol, matematicas, historia, literatura, etcétera) y, en este
sentido, es de esperar que las diferencias entre los sustentantes reveladas por el examen se deban
a multiples rasgos latentes. Incluso para un examen dedicado a un érea especifica, como las
matematicas, es posible que subyazcan multiples rasgos latentes (por ejemplo, habilidad en alge-
bra, geometria, probabilidad, etcétera.). Si estos multiples rasgos latentes causan diferencias entre
personas y, ademas, son relativamente independientes (es decir, si las personas pueden tener un
nivel de dominio relativamente alto en un rasgo, pero relativamente bajo en otro), entonces el
supuesto de unidimensionalidad se incumple. En este caso, a veces se utilizan modelos unidi-
mensionales como aproximacion, aunque es mas apropiado hacer uso de modelos multidimen-
sionales de la TRI. Para los lectores interesados, se recomienda el libro de Reckase (2010).

Funcién Caracteristica

Como se menciono anteriormente, un modelo TRI permite calcular, a través de la ecuacion
basica (la cual se escribié de manera genérica en la Ecuacion 1), la probabilidad de cierta res-
puesta con base en los parametros de la persona y del item. Cuando se considera esta pro-
babilidad como una funcién del (de los) rasgo(s) latente(s) implicado(s) por la prueba, se
obtiene la funcién caracteristica para esta categoria de respuesta en el item. En otras palabras,
la funcion caracteristica describe, para una categoria de respuesta en un reactivo en particu-
lar, como la probabilidad cambia si el nivel de la persona en el (los) rasgo(s) latente(s) cam-
bia(n). En la frase anterior, el nivel de la persona se considera una variable (es decir, ya no
hace referencia a una persona en particular) y la funcidn caracteristica, entonces, considera
en general cambios en el (los) rasgo(s) latente(s) y como estos cambios afectan la probabi-
lidad de una respuesta particular en un item especifico. En la siguiente seccion, donde se
presentan varios modelos TRI concretos, se daran ejemplos de las funciones caracteristicas.
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Concluimos esta seccion sobre la funcidn caracteristica con dos comentarios. Primero,
en los modelos unidimensionales, donde solo un rasgo latente subyace a las respuestas obser-
vadas, es comun representar la funcion caracteristica en una grafica, como la que se encuen-
tra en el panel (a) de la Figura 1. En esta grafica la abscisa (eje horizontal) indica el nivel en
el rasgo latente y la ordenada (eje vertical) la probabilidad de responder en la categoria del
item bajo consideracion; el trazo describe como la probabilidad cambia en funcién del nivel
enel rasgo latente. En casi todos los modelos TRI este trazo es una curva Y, por eso, es comun
hablar de la “curva caracteristica” como sinénimo de la “funcién caracteristica”

Segundo, en los modelos para items dicotéomicos (es decir, modelos que consideran solo
dos posibles categorias de respuesta en cada item, por ejemplo, respuesta correcta versus res-
puesta incorrecta; véase la siguiente seccion), se suele hablar de “la funcién caracteristica del
item’, sin hacer referencia a una categoria de respuesta en particular. Sin embargo, la referen-
cia es implicita y cominmente alude a la categoria de respuesta “correcta” (mas en general,
la categoria que esta asociada con niveles superiores en el (los) rasgo(s) latente(s). De esta
manera, la funcién caracteristica del item describe como la probabilidad de acertar el item
cambia en funcion del nivel en el (los) rasgo(s) latente(s). Debe ser claro que la probabilidad
de responder en la otra categoria del item (es decir, fallarlo) es el complemento de la probabi-
lidad de acertar: si la probabilidad de acertar el item (para cierto nivel de la persona) es 0.70,
entonces la probabilidad de fallarlo es 1 - 0.70 = 0.30.

Independencia Local

La ecuacion basica de un modelo TRI permite calcular, para cualquier persona, su probabi-
lidad de cierta (categoria de) respuesta para cada item. Por ejemplo, para el caso de exame-
nes de opcion multiple, hay modelos que permiten calcular la probabilidad de que la persona
elija en el primer reactivo la opcion B (por ejemplo, 30%), la probabilidad de que elija D en el
segundo (por ejemplo, 80%), la probabilidad de que elija A en el tercero (por ejemplo, 50%),
etc. Sin embargo, ademas de estas probabilidades para ciertas respuestas en reactivos indivi-
duales, los modelos TRI también especifican la probabilidad de cierto patrén de respuestas.
En el ejemplo anterior del examen de opcion, podriamos estar interesados en la probabilidad
del patrén (B,D,A); es decir, la probabilidad de esta combinacion particular de respuestas (en
los primeros tres reactivos).

Para esta probabilidad, se incorpora de cierta forma un supuesto de independencia en el
modelo. La forma mas comun consiste en suponer que una vez que se conoce el valor en
el (los) parametro(s) de la persona (es decir, su nivel en el (los) rasgo(s) latente(s) bajo estu-
dio), conocer su respuesta en uno de los reactivos no dara informacion adicional acerca de
qué pudo haber contestado en otro item. Supongamos en el ejemplo anterior que el examen
de opcion multiple evaltia, como tnico rasgo, “dominio de inglés”; si con base en el nivel de
la persona en este rasgo el modelo indica que la probabilidad de elegir la opcion correcta
en el ultimo reactivo es igual a 50%, entonces esta probabilidad no cambiaria si conociéra-
mos las respuestas en los reactivos previos; incluso si la persona acertara todos los reactivos
previos (o los fallara todos), la probabilidad de acertar el ultimo reactivo sigue siendo 50%.
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El supuesto se llama independencia local (o independencia condicional), precisamente por-
que las respuestas en los otros reactivos no importan una vez que se haya tomado en cuenta
el nivel de la persona en el rasgo latente. Con las probabilidades mencionadas en el primer
parrafo de esta seccidn, el supuesto de independencia local implicaria que la probabilidad
del patrén de respuestas (B,D,A) se obtiene multiplicando las probabilidades de los items
individuales (0.30 x 0.80 x 0.50 = 0.12).

LA FAMILIA DE LOS MODELOS TRl

Se han desarrollado decenas (si no centenas) de modelos en el marco de la TRI. Varios
autores (por ejemplo, Thissen y Steinberg, 1986) propusieron taxonomias para dar orden y
estructura en esta jungla de modelos TRI. La mayoria de estas taxonomias se basan en las
propiedades tedricas de los modelos. A continuacién, presentamos unos ejes organizadores
que sirven para diferenciar entre los distintos modelos y que se basan en criterios que son
mas relevantes para su aplicacion:

e Nimero de categorias de respuesta: modelos para items dicotomicos versus modelos para
items politomicos.
Los primeros modelos TRI consideraban tinicamente items dicotémicos: items con solo
dos categorias de respuesta. Como se solian aplicar en el area de las habilidades cogniti-
vas, estas categorias se denominaban “respuesta correcta” versus “respuesta incorrecta”’!
Cabe mencionar que estos modelos también se pueden utilizar cuando originalmente
hay multiples categorias de respuesta (como en los reactivos de opcion multiple de tres
0 mas opciones), pero en estos casos se deben dicotomizar las respuestas antes de llevar
a cabo el analisis, es decir, juntar ciertas opciones en la misma categoria (por ejemplo,
todos los distractores de un item de opcidén multiple se juntan en la categoria “respuesta
incorrecta”).

Desarrollos posteriores permitieron analizar items politdmicos, que en general tienen
m categorias de respuesta (donde m > 2). Cuando se trata de items politémicos, adicio-
nalmente se diferencia entre el caso donde las categorias estén ordenadas a priori (por
ejemplo, cuando la calificacion en los reactivos sea 0, 1, 2 o 3, y calificaciones mas altas
representen una mejor respuesta) versus el caso donde no exista un orden a priori (como
entre las opciones de respuesta en un reactivo de opciéon multiple; aunque la respues-
ta correcta se considera la mejor, los distractores entre si suelen no estar ordenados).
En general, analizar items que tienen multiples (mas de 2) respuestas con modelos para

Sin embargo, esta nomenclatura no quiere decir que la aplicacion de estos modelos esté limitada para el
analisis de examenes. También se pueden aplicar para analizar encuestas que miden actitudes, donde las
categorias de respuesta podrian corresponder con “de acuerdo” y “en desacuerdo’, o cuando se miden ras-
gos de personalidad, donde los reactivos son descriptores de personalidad y las categorias de respuesta son

“me describe bien” 0 “no me describe bien”.
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items politomicos lleva a resultados mas confiables en comparacion con la aproximacion
de dicotomizar las respuestas y analizarlas con modelos para items dicotémicos, debido
a que la dicotomizacion implica una pérdida de informacion.

Dimensionalidad del rasgo latente: modelos unidimensionales versus modelos multidimen-
sionales.

En la seccidn anterior se explico el supuesto de unidimensionalidad, que es parte de
muchos de los modelos TRI. Para aplicaciones practicas es importante considerar la
plausibilidad de que solo un rasgo latente subyace a las respuestas de una prueba. En
general, esta consideracion guia la decision sobre el uso de modelos unidimensionales
versus modelos multidimensionales.

Forma de la funcion caracteristica del item: modelos de dominancia versus modelos de
proximidad.

Este capitulo se enfoca en el uso de la TRI para el andlisis de examenes. En este caso, el
(los) rasgo(s) latente(s) de interés suele(n) hacer referencia a cierta(s) habilidad(es) y
generalmente un nivel mads alto en esta(s) habilidad(es) conlleva una probabilidad mas
alta de tener un mayor puntaje en el reactivo. Esto significa que la funcién caracteristica
(para la categoria mas alta) del item es una funcién creciente. Modelos con funciones
caracteristicas crecientes se llaman modelos de dominancia (para tener un mayor puntaje
en el reactivo se requiere una mayor dominancia del (los) rasgo(s) latente(s)). Efectiva-
mente, para el analisis de examenes se suelen utilizar modelos de dominancia.

Sin embargo, es importante tener en mente que para cierto tipo de reactivos y cier-
to tipo de rasgos latentes puede ser inapropiada una funcién caracteristica creciente.
Consideremos, como ejemplo, el siguiente reactivo en un cuestionario para conocer la
opinién de los estudiantes acerca de las medidas que se deben aplicar a profesores que
acosan a las estudiantes:

La sancion adecuada para profesores que acosen sexualmente a sus
estudiantes es quitarles parte de su sueldo por seis meses.

Suponiendo que este reactivo se responde con “de acuerdo” o “en desacuerdo” y que el
rasgo latente que subyace las respuestas es actitud (de rechazo) leve versus actitud seve-
ra hacia el acoso, es de esperar que tanto las personas con una actitud muy severa como
aquellas con una actitud muy leve tengan una probabilidad baja de responder “de acuer-
do” (en el primer caso porque la sancién mencionada les puede parecer insuficiente, en
el segundo porque pueden considerar la sanciéon demasiado dura); y que personas con
una actitud intermedia tendrian la probabilidad mas alta de estar de acuerdo. En otras
palabras, para este tipo de items puede ser mas apropiada una funcion caracteristica uni-
modal, es decir, una funcién que indica que la probabilidad aumenta hasta cierto punto
y después baja. Los modelos de proximidad o punto ideal tienen funciones caracteristicas
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de este tipo. El lector interesado en estos modelos puede consultar los capitulos en la
Seccion VI en el libro de van der Linden (2016).

En el resto de esta seccidn, presentamos algunos de los modelos TRI mas conocidos y mas
relevantes para el analisis de exdmenes. Todos son modelos unidimensionales de dominan-
cia. Los primeros tres son modelos para reactivos dicotdmicos, con puntajes 0 (respuesta
incorrecta) y 1 (respuesta correcta); el ultimo es para reactivos politomicos con catego-
rias ordenadas (por ejemplo, preguntas abiertas donde el puntaje minimo es 0 y el puntaje
maximo es 2 0 mas).

El Modelo de Rasch (o el Modelo Logistico de Un Parametro)

Este modelo, propuesto por Rasch (1960), es uno de los mas simples de los que se utilizan en
la TRI. Asigna a cada persona p un parametro, representado por 6,, y también a cada item un
parametro, f3;, y combina estos pardmetros (ambos niimeros reales) a través de la siguiente
ecuacion para hacer una afirmacion probabilistica de que la persona acierte el item:

exp(6p — Bi)

Pr(Yy =1) = T+ exp(@, — B (2a)

En esta ecuacidn exp(x) significa e* (con e la base de los logaritmos naturales, e =~ 2.71828).
Como comentamos anteriormente, 6, indica el nivel o el dominio de la persona p en el rasgo
latente; f3;, por otro lado, se conoce como la dificultad del item i y corresponde con el nivel
requerido en el rasgo latente para que un individuo tenga una probabilidad del 50% de dar la
respuesta correcta al item i. (Notese que, cuando 6, = 8. en la Ecuacion 2a, entonces la pro-
babilidad de acertar el item es igual a 0.50.) Puesto que los items en el modelo de Rasch son
dicotémicos, la probabilidad de que la persona falle el item se da por:

Pr(Y,; =0)=1—Pr(Y, =1)

_exp(8, — B)
1+exp(6, — B)
1
T 1+exp(@,—B) (2b)

El panel (a) de la Figura 1 muestra (en color negro) la funcion caracteristica de dos items en
el modelo de Rasch. Los items se colocan en la dimension latente con base en su parametro
de dificultad, justamente —como comentamos- donde la funcién caracteristica indica una
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probabilidad de 50%. Nétese que el item i es mas facil que el item i’ (8, < 8.) y que, efectiva-
mente, para cualquier nivel de la persona en el rasgo latente, la probabilidad de acertar es
mayor para el item 7 en comparacién con el item i’. Recuérdese que la funcién caracteristica
de items dicotémicos indica la probabilidad de responder en la categoria “respuesta correcta”
(dada por la Ecuacion 2a); aunque normalmente no se muestra la funcion caracteristica para
la categoria “incorrecta’, en el panel (a) de la Figura 1, incluimos para fines didacticos estas
funciones caracteristicas (correspondientes a la Ecuacion 2b) en color gris ligero.

Figura 1. Curvas caracteristicas en distintos modelos de respuesta al item
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El Modelo Logistico de Dos Parametros

Birnbaum (1968) anadié al modelo de Rasch un parametro mas para cada item. Este para-
metro, comunmente denotado «, (un numero real positivo), se suele interpretar como la dis-
criminacién del item i. La ecuacién basica del modelo logistico de dos parametros (2PLM,
por sus siglas en inglés) es la siguiente:

expla; (6, — B)]
1+ expla;(6, — B)] (3)

Pr(Y,; =1) =

Notese que, si el parametro de discriminacién «; es igual a uno para todos los items, el
modelo 2PL se simplifica y se obtiene el modelo de Rasch. El panel (b) de la Figura 1 mues-
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tra la funcion caracteristica de tres items en el 2PLM. Se observa que los items con un grado
de discriminacién mas alto (por ejemplo, el item de color mas oscuro) tienen la pendiente
mas pronunciada. Efectivamente, es lo que significa la discriminacién de un item en este
modelo: para dos personas (con posiciones cercanas al grado de dificultad del item) se hace
mas grande la diferencia entre sus probabilidades de acertar conforme el item discrimina
mds. En el caso mas extremo (cuando o; — o), la discriminacion es méxima: personas con
un nivel de habilidad menor que la dificultad f; del item tienen probabilidad 0 de acertar,
mientras que los que tienen el nivel arriba de f3; tienen probabilidad 1.

La grafica muestra adicionalmente una diferencia importante entre el 2PLM y el modelo
de Rasch: las curvas caracteristicas en el 2PLM generalmente se cruzan, lo cual nunca pue-
de ocurrir en el modelo de Rasch. Como consecuencia de esta caracteristica, la interpreta-
cion del parametro de dificultad ya no es uniforme para todas las personas. En la grafica se
observa, por ejemplo, que 8, < B, mientras que para las personas con un nivel mayor que
0. (indicado en la grafica), el item i” es mas facil que el item i. En general, en modelos TRI
mas complejos (con mas parametros), la interpretacion de los parametros suele ser menos
univoca.

La grafica muestra también una similitud entre el modelo de Rasch y el 2PLM: para per-
sonas con un nivel 6, muy bajo en el rasgo latente, la probabilidad de acertar el item se acer-
ca a 0; en contraste, las personas con la 6, muy alta tienen probabilidades cercanas a 1. El
siguiente modelo permite curvas caracteristicas donde la probabilidad no se acerca a 0 para
niveles muy bajos en el constructo latente.

El Modelo Logistico de Tres Parametros

Los modelos anteriores pueden presentar una inconveniencia cuando se utilizan para ana-
lizar exdmenes de opcion multiple. En un examen de este tipo es poco plausible que la pro-
babilidad de acertar se acerque a 0, incluso para personas con un dominio muy bajo en el
rasgo latente, ya que se puede responder correctamente por adivinacion (azar). Es por esta
razon que Birnbaum (1968) propuso el modelo logistico de tres parametros (3PLM). En este
modelo, ademds de los pardmetros &; y 3;, cada item tiene un tercer pardmetro, c, el cual se
denomina “parametro de adivinacién”. Este parametro (cuyo valor tedricamente puede estar
entre 0 y 1) se suele interpretar como la probabilidad de acertar el item en caso de que una
persona no sepa la respuesta. La ecuacion basica que permite calcular la probabilidad de
acertar en el 3PLM se da por:

expla; (6, — Bi)]
1+ expla; (6, — ;)]

Pr(Yy=1)=c+(1—¢)

Es claro que este modelo generaliza el 2PLM: cuando en la ecuacién anterior ¢; = 0 para
todos los items, se obtiene la Ecuacion 3. El panel (c) de la Figura 1 muestra como ejemplo
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la curva caracteristica de un reactivo en el 3PLM. Se observa que, efectivamente, la curva no
baja hasta una probabilidad de 0 para las personas con el nivel 8, muy bajo, sino a la proba-
bilidad de ¢; = 0.20 (en este ejemplo). Ademas, se observa que el parametro f;, contrario a los
modelos anteriores, ya no corresponde con el nivel en el rasgo latente donde la probabilidad
de acertar el item es igual a 50% (sino donde la probabilidad es igual a (1 +¢,) / 2).

Para una interpretacion correcta del parametro c; en el 3PLM son ttiles las siguientes dos
reflexiones. Primero, cada item tiene un pardmetro c; y distintos items suelen tener distintos
valores para ¢;. A veces surge una confusion porque, de ser interpretado como la probabili-
dad de elegir por azar la opcidén correcta en un reactivo de opcién multiple, el parametro c;
deberia tener necesariamente el valor 1/m, donde m es el numero de opciones de respues-
ta para el reactivo (por ejemplo, ¢; = 0.25 si el reactivo tiene cuatro opciones de respuesta).
Si bien este razonamiento seria correcto si una persona respondiera el reactivo ciegamen-
te (como si no hubiera leido las opciones), el 3PLM toma en cuenta que la opcidn correcta
puede ser mas o menos atractiva para personas con un nivel muy bajo en el rasgo latente,
por ejemplo, porque estas personas se dejan atraer mds por algun distractor o, al contrario,
algun distractor es obviamente incorrecto, incluso para personas “ignorantes”. Segundo, es
importante tener claro que c; es un parametro asociado con los items y, en este sentido, hace
referencia a una propiedad de los items; esto implica que, si cierto reactivo de opcién multi-
ple tiene un valor alto para c;, entonces la opcion correcta de este reactivo es relativamente
atractiva para fodas las personas con nivel bajo en el rasgo latente. Especificamente con res-
pecto a los exdmenes de opcién multiple se ha introducido el rasgo de testwiseness, lo cual
se define como la habilidad que pueden tener ciertas personas para aprovechar aspectos del
formato y de la redaccion de los reactivos para aumentar su calificacion en el examen. Sin
embargo, esta habilidad, al ser una caracteristica de las personas (ajena al constructo que
con el examen se quiere medir), no puede ser captada por el parametro c; en el 3PLM. (Se
podria tomar en cuenta el rasgo de testwiseness en un modelo TRI; este seria necesariamente
un modelo multidimensional, ya que, ademas del rasgo latente que se quiere medir, incluiria
también el testwiseness.)

El Modelo de Crédito Parcial

Si las respuestas en las preguntas de un examen no son binarias (correcto-incorrecto) o no se
desea dicotomizarlas para que asi lo sean, los tres modelos previos no sirven para su analisis.
En este caso hay que recurrir a modelos TRI para items politdmicos. Aqui describimos bre-
vemente uno de estos modelos: el modelo de crédito parcial (PCM, por sus siglas en inglés)
de Masters (1982, 2016).

El PCM considera, de manera general, el caso de un examen donde cada pregunta se
califica con un nimero entero de 0 a m; (con m; > 1; se permite que la puntuacion maxi-
ma es diferente para distintos items, por eso se anadio el indice i en m;), donde una pun-
tuacion mayor es indicador de un nivel mas alto en el (Gnico) rasgo latente que el examen
quiere medir. Por un lado, este modelo, igual que los anteriores, asigna un parametro, 6,, a
cada persona; por otro lado, a cada item se asignan m; parametros (un parametro para cada
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categoria/puntaje mayor que 0): i, Bi2> --.» Bim- La ecuacion bésica, que no presentamos aqui
por su complejidad matematica (pero se puede consultar en las publicaciones mencionadas
de Masters), permite calcular, con base en estos parametros, la probabilidad de que la perso-
na p en el item i obtenga un puntaje igual a j (para cualquier valor de j = 0,1, ..., m,).

El panel (d) de la Figura 1 muestra un ejemplo de un item en el PCM. Debido a que se
trata de un item politomico con puntaje maximo de m; = 3, la grafica muestra cuatro curvas
caracteristicas distintas (asociadas con los puntajes 0, 1, 2 'y 3). Notese que las curvas carac-
teristicas asociadas con el puntaje minimo de 0 y el puntaje maximo de 3 son mondtona-
mente decrecientes y crecientes, respectivamente, mientras que las categorias intermedias
tienen curvas unimodales.” Esta forma de las curvas no sorprende: efectivamente, conforme
el nivel de la persona en el rasgo latente aumenta, la probabilidad del puntaje de 0 baja y la
del puntaje maximo crece. Por otro lado, con respecto a los puntajes intermedios, ni las per-
sonas con un nivel extremadamente bajo ni con un nivel extremadamente alto tendran estos
puntajes; las primeras porque no logran superar el puntaje de 0, las tltimas porque logran
tener el puntaje maximo de 3.

La grafica nos muestra también cdmo se pueden interpretar los parametros 3;,, B, y ;s de
este item (y, en general, de los items en el PCM). Se observa que f3; corresponde con la posi-
cion en el rasgo latente donde las curvas caracteristicas asociadas con los puntajes jy j — 1 se
cruzan. Por ejemplo, f3; indica el nivel en el rasgo latente desde el cual es mas probable tener
un puntaje de 1 que un puntaje de 0, y en este sentido se puede interpretar como la dificul-
tad de la categoria 1 relativa a la categoria 0. Notese que la misma interpretacion aplica al
unico parametro (f3;) del item en el modelo de Rasch, que indica el nivel en el rasgo latente
donde acertar y fallar tienen la misma probabilidad. En efecto, el PCM es una generalizacion
para items politomicos del modelo de Rasch y cuando m; = 1, el PCM es idéntico al modelo
de Rasch. Cabe mencionar que en desarrollos posteriores del PCM, se incluyé también un
parametro de discriminacion («;) para cada item (similar al 2PLM), lo cual llevo al modelo
de crédito parcial generalizado.

CONSIDERACIONES RELEVANTES EN LA APLICACION DE UN MODELO TRI

Hasta este punto, hemos dado una introduccién teérica a los modelos TRI. A fin y al cabo,
los modelos estadisticos son una teoria, formalizada en lenguaje matematico, para describir
un fenémeno; en el caso de los modelos psicométricos de la TRI, son una teoria sobre la con-
ducta de personas que se enfrentan a (los reactivos en) un examen. Sin embargo, para que los
2 Alinicio de esta seccion, asociamos las curvas caracteristicas unimodales con los modelos de proximidad
o punto ideal. Para una comprension correcta, estos modelos especifican curvas caracteristicas unimoda-
les, no solo para las posibles categorias intermedias (en caso de items politdmicos), sino también para la
categoria mas alta. El PCM no es un modelo de proximidad (sino de dominancia) ya que la curva carac-
teristica asociada con el puntaje maximo es creciente (o, de manera equivalente: conforme el nivel en el

rasgo latente aumenta, el puntaje esperado en el item aumenta también).
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modelos tengan relevancia practica es importante concretar su aplicacion a datos observa-
dos. En general, tal aplicacion implica resolver las siguientes tres cuestiones: (1) ;Qué estra-
tegia se utilizara para asignar valores a los parametros incognitos del modelo? Este es el pro-
blema que resuelve la estimacion de parametros. (2) Una vez que se han estimado los valores
de los parametros, ;se puede concluir que el modelo da una descripciéon adecuada de los
datos observados? Esta cuestion se refiere a la bondad de ajuste del modelo. (3) Tomando en
cuenta que en las aplicaciones practicas siempre hay factores no deseados que distorsionan
los datos observados, ;qué tan confiables son los resultados (es decir, las estimaciones de los
parametros) obtenidos mediante el modelo? Esta cuestion hace referencia a la precision de
las estimaciones. A continuacion, exponemos brevemente como estas cuestiones se suelen
abordar en el contexto de los modelos TRI.

Estimacion de Parametros

En el caso de la TRI, los datos observados a los que se aplican los modelos son las respues-
tas de una muestra de personas al conjunto de reactivos que conforman el examen. En la
seccion anterior presentamos los principios generales de los modelos TRI y explicamos de
manera breve algunos de estos modelos que son muy utilizados en la practica. Aclaramos
que los modelos especifican parametros (valores numéricos con un significado particular en
el contexto de un modelo concreto), para personas e items, pero no mencionamos como se
obtienen estos valores numéricos. Un primer paso en la aplicacion de un modelo TRI es el
ajuste del modelo a datos observados, es decir, la estimacion de sus parametros con base en
estos datos.

Consideremos como ejemplo una aplicacion del modelo de Rasch a los datos que se pre-
sentan (parcialmente) en la Tabla 1; son las respuestas (1 = correcto; 0 = incorrecto) de 500
personas a 60 reactivos. Aplicar el modelo de Rasch a estos datos implica estimar los 500
parametros de personas y los 60 parametros de items. En la Tabla 1 hemos afiadido el acen-
to A al pardmetro (por ejemplo: §,y §;) en la tltima columna y fila, para diferenciar el valor
estimado con base en datos observados del valor tedrico-verdadero en el modelo.

Existen diferentes métodos para estimar los parametros de un modelo estadistico. Paralos
modelos TRI, el método mas utilizado es la estimacion por maxima verosimilitud (MLE, por
sus siglas en inglés) y es la estrategia cominmente implementada en los algoritmos de esti-
macion en software comercial como BILOG, MULTILOG, PARSCALE (Scientific Software
International Inc.) y WinSteps (Winsteps Inc.) y software libre como MIRT (Educational
Testing Service), jMetrik (Universidad de Virginia) y los paquetes especializados de R. En el
marco de este capitulo introductorio no tenemos el espacio para indagar sobre la MLE. Solo
mencionamos que existen distintas variantes de MLE y que cada variante tiene sus venta-
jas y desventajas: el método por maxima verosimilitud marginal es muy flexible, pero afade
un supuesto al modelo (el supuesto de que los pardmetros 8, se extraen de manera aleatoria
de una distribucién normal); el método por maxima verosimilitud condicional no requie-
re supuestos adicionales, pero solo es aplicable a un subgrupo de modelos (que incluyen
la propiedad de que el puntaje total de una persona en el test es suficiente para estimar el
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pardmetro 0, de esta persona); y el método de méxima verosimilitud conjunta, aunque gene-
ralmente aplicable, tiene la desventaja teérica de que las estimaciones no son consistentes.
Cabe mencionar que, aunque (las variantes de) MLE sigue siendo el procedimiento estandar
de estimacion para modelos TRI, cada vez es mas comun realizar estimaciones en el marco
bayesiano.

Evaluacion de la Bondad de Ajuste del Modelo

Los métodos de estimacion asignan valores numéricos a los parametros de personas e
items que, en cierto sentido, son los mejores. Sin embargo, incluso con las mejores esti-
maciones puede ser que el modelo no describa de manera aceptable los datos observados;
en concreto, puede ser que las probabilidades derivadas a partir de la ecuacion basica del
modelo no tengan una correspondencia adecuada con las respuestas de las personas a los
reactivos. Por ejemplo, considérese en una aplicacién del modelo de Rasch a una persona
cuyo nivel en el rasgo latente se estimé como intermedio, mientras que los datos muestran
que esta persona acierta los items dificiles (con altos valores para ;) y falla los items féaci-
les (con valores bajos para ;). Esta situacion sefala una discrepancia entre los datos y el
modelo, ya que las probabilidades de acertar segiin el modelo son altas justamente donde
la persona falla y, al contrario, son bajas cuando la persona acierta. Aunque el modelo no
excluye la posibilidad de que ocurran estas discrepancias, si en los datos ocurren frecuente-
mente, lo mas apropiado entonces seria rechazar el modelo y buscar otro modelo TRI que dé
una mejor explicacion a los datos observados.

Un mal ajuste del modelo a los datos apunta a que uno o mas supuestos se estan incum-
pliendo. Existen muchas estrategias para evaluar la bondad de ajuste de un modelo TRI.
Estas estrategias pueden evaluar el ajuste de manera global o bien, pueden detectar incum-
plimientos particulares, quizas asociados con ciertas personas o items, o con supuestos espe-
cificos (como unidimensionalidad o independencia local). A continuacién, describimos bre-
vemente los principios de dos grupos de métodos de evaluacion de la bondad de ajuste para
modelos TRI.

e Meétodos grdficos/visuales
Este método (mas util para modelos unidimensionales) evaltia la bondad de ajuste de los
distintos items a través de una grafica que permite comparar (las probabilidades de res-
ponder en cierta categoria mostradas por) la curva caracteristica de cada item con la pro-
porcidn de respuestas en distintos subgrupos de personas que tienen un nivel estimado
similar en el rasgo latente. Para ilustrarlo, volvamos a considerar los datos en la Tabla 1
y la aplicacién del modelo de Rasch a estos datos. Como siguiente paso, dividimos el
grupo total de 500 personas en 10 grupos de aproximadamente 50 personas que tienen
estimaciones 8, similares (es decir, un primer grupo con las 50 personas con las 8, mas
bajas, después un segundo grupo con las siguientes 50 personas, etcétera.) y calcula-
mos en cada grupo la proporcion de aciertos en el item i bajo consideracion. En la gra-
fica de la curva caracteristica se anade un punto a la altura de la proporcion calculada
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para cada grupo (donde el grupo se posiciona en la abscisa segtn la media de las8,). El
panel (a) dela Figura 2 muestra un ejemplo de un item con buen ajuste: las proporciones
de aciertos en los distintos grupos se acercan a (las probabilidades tedricas en) la curva;
el panel (b) muestro un item con mal ajuste, donde las discrepancias entre las proporcio-
nes y las probabilidades son mas grandes.

Tabla 1. Ejemplo de datos observados y los parametros asociados en el modelo de Rasch.

items
1 2 3 4 e i e 60
1 1 0 0 1 1 ]
2 0 1 0 1 oo 1 o - &
3 0 0 1 1 1 0o - &
a 4 0 1 0 0 0 0o - 6
= ~
2 5 0 0 0 1 0 T = 6
QU . . .
(-9
. 1 1 0 0 1 LR
500 0 0 1 0 — Oy
Bi B2 Bz Be Bt Peo

Nota. La dltima columnayy la dltima fila indican los pardmetros estimados de personas e items, respectivamente,
al aplicar el modelo de Rasch a estos datos.

279



Figura 2. Evaluacion de la bondad de ajuste de dos items en el modelo Rasch (método grafico)

fi(0) fi(0)
1.00 A 1.00 A
.50 A .50 A
.00 \ .00 \
Bi 0 Bi 0
Panel (a) Panel (b)
Item con buen ajuste Item con mal ajuste

e Indices de bondad de ajuste

Los programas informaticos para aplicar modelos TRI permiten calcular una amplia
gama de indices de bondad de ajuste. Estos indices cuantifican de cierta manera la dife-
rencia entre los datos observados y los datos esperados segtin el modelo (similar al ejem-
plo que se acaba de describir en el método grafico, donde de manera visual se aprecia la
diferencia entre las proporciones de aciertos observadas en la muestra y las probabilida-
des tedricas, que se pueden interpretar como proporciones esperadas segtn el modelo).
Comunmente se distingue entre indices exactos, que permiten realizar una prueba exac-
ta de bondad de ajuste del modelo a los datos (donde un ejemplo clasico es el estadisti-
co ji-cuadrado) e indices de ajuste aproximados. Estos ultimos se construyeron a partir
de la idea que cualquier modelo es equivocado en el sentido de que no puede abstraer la
realidad con todos sus detalles y, por lo tanto, se rechazara cuando hay suficientes datos
disponibles. Sin embargo, al proponer un modelo se espera poder usarlo para obtener
informacion y conocimiento conciso acerca de los datos observados y es suficiente con
que el modelo tenga un ajuste suficientemente bueno, aunque no sea perfecto. Un indice
de bondad de ajuste aproximado muy utilizado es el RMSEA, que con valores mas bajos
indica un mejor ajuste. Para este tipo de indices, la literatura presenta puntos de corte
a partir de los cuales se considera que el ajuste es “aceptable” o “bueno” (por ejemplo,
RMSEA < .08 se considera un ajuste aceptable; RMSEA < .05 es excelente).

Antes de concluir esta seccion sobre bondad de ajuste, queremos llamar la atenciéon a un
incumplimiento de los supuestos en modelos TRI que en los tltimos afios ha recibido mas
atencion y cuya deteccidon en examenes de alto impacto se considera esencial. Se trata de
funcionamiento diferencial del item (DIF). Uno de los supuestos clave en los modelos TRI es
que los pardmetros de los items tengan el mismo valor (técnicamente se dice que son “inva-
riantes”) para cualquier muestra de personas extraida de la poblacion para la cual el modelo
se cumple (y, de forma similar, que los parametros de las personas son invariantes para dis-
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tintas submuestras de items). Se presenta DIF si los items se comportan de manera diferente
en distintas subpoblaciones, por ejemplo, con estudiantes de familias con recursos limita-
dos o en la subpoblacion de mujeres, etc. Cuando se presenta funcionamiento diferencial,
las comparaciones de distintas subpoblaciones pueden resultar inapropiadas (en el sentido
de que una ép mas baja en un grupo no necesariamente corresponde con un nivel mas bajo
en el rasgo latente que se quiere medir). Existe mucha literatura que presenta métodos para
evaluar y detectar DIF en pruebas analizadas con modelos TRI.

Confiabilidad (Precision de las Estimaciones)

En la seccion sobre estimacion de parametros, enfatizamos la diferencia conceptual entre los
valores tedricos para los pardmetros (6,, 8, «; etc.) y las estimaciones correspondientes
(ép, Bi, @;,etc.). Es de esperar que, por la influencia de factores aleatorios, los valores
estimados no coincidan perfectamente con los tedricos (los cuales, en principio, son siem-
pre desconocidos). De ahi surge el tema de qué tanto difieren las estimaciones de los valores
verdaderos. Aunque nunca sabremos para un caso concreto cual es la diferencia entre, diga-
mos, 8,y 0, si es posible hacer afirmaciones generales sobre la precision de las estimaciones
(por ejemplo, cudl es la diferencia esperada —o promedio- entre la estimacion y el valor teo-
rico-verdadero correspondiente).

En la teoria clasica de los tests, la precision de la mediciéon depende de la confiabilidad
del test. En particular, la confiabilidad permite calcular el error estandar de medicion (el cual
es la desviacion estandar del error de medicion, y en este sentido, se interpreta como la dife-
rencia esperada entre la puntuacion verdadera y la puntuacion observada en un test). En la
TRI, se toma otro enfoque con respecto al error de medicion, el cual dependera de la estrate-
gia de estimacion particular que se utilice. En el caso de MLE, por ejemplo, la precision de la
medicion (es decir, la diferencia esperada entre el valor estimado y el valor tedrico-verdadero
del parametro) se cuantifica a través de la funcién de informacién de Fisher. Cuando se apli-
ca a la estimacion del pardmetro 6,, la informacién de Fisher tiene un papel similar a la con-
fiabilidad en la TCT, en el sentido de que permite calcular el error estandar de medicion (en
particular, el error estindar de medicion es el inverso de la raiz cuadrada de la informacion).
Una diferencia fundamental entre la informacion de Fisher y la confiabilidad (o entre el error
estandar de medicion en la TRI versus la TCT) es que la informacion depende (del valor del
parametro) de la persona (véase la Figura 3), mientras que la confiabilidad es constante en
una poblacién de personas. Es decir, en la TRI las 6, tienen una precisién distinta para dife-
rentes personas que contestan el test. Intuitivamente, no resulta extrafio que la precision de las
estimaciones del nivel en el rasgo latente sea baja para personas con calificaciones muy altas o
muy bajas. (Si necesitdramos una precision mas alta para discriminar entre sustentantes en los
extremos del rasgo latente, seria oportuno realizar otras pruebas, por ejemplo, un test adapta-
tivo que ajuste automaticamente el nivel de dificultad de los items que se presentan al susten-
tante conforme avanza en la prueba.) Cabe mencionar que también en un marco bayesiano
existen métodos para cuantificar la precision de las estimaciones, la cual puede variar entre
distintas personas.
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Figura 3. Ejemplo de la funcion de informacion (negro) y el error estandar de medicion (gris)

Z(9)
2.50

2.00
1.50

1.00 A

DISCUSION Y CONCLUSIONES

En este capitulo hemos dado una introduccién a la TRI dirigida a profesores sin anteceden-
tes técnicos en psicometria, con una descripcion breve de algunos de los modelos mas uti-
lizados y temas relevantes para su aplicacion en el analisis de examenes. Debido a sus fun-
damentos arraigados en la estadistica matematica, publicaciones sobre la TRI suelen estar
intercaladas con formulas complejas y lenguaje técnico dificiles de entender por usuarios no
expertos en este tema. Esto indudablemente es la razdn principal por la que el uso de mode-
los TRI para el analisis de examenes, a pesar de sus numerosas ventajas sobre la TCT, sigue
siendo relativamente marginal.

Otro inconveniente de la TRI, que muchos autores mencionan para explicar su uso poco
frecuente en la practica, es la necesidad de muestras relativamente grandes para la aplicacion
de los modelos. Incluso para modelos relativamente sencillos (como los presentados en este
capitulo) se requieren como minimo unos cuantos cientos de personas para obtener estima-
ciones suficientemente precisas. En este sentido, es complicado aplicar los modelos TRI para
examenes que se aplican a grupos de 60 personas, como es el caso para muchos profesores
en instituciones educativas.

Concluimos este capitulo mencionando dos de las ventajas mas importantes de la TRI
sobre la TCT. Aunque mas de indole tedrico, los autores consideramos que la ventaja prin-
cipal de la TRI es que da un fundamento robusto para la medicién del (los) constructo(s)
latente(s) que se quiere(n) medir con el examen. Mientras que los modelos TRI describen
explicitamente (de manera probabilistica, a través de la ecuacion basica del modelo) como
las respuestas en el examen dependen del nivel de la persona en el (los) constructo(s) laten-
te(s), la teoria clasica ni siquiera hace referencia a un constructo latente en el desarrollo del
modelo. (Nétese, al respecto, que la puntuacion verdadera en la TCT no solo recoge el efecto
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del (los) rasgo(s) latente(s) que se quiere medir con el test, sino también de fodos los facto-
res que ejercen una influencia sistematica entre las distintas réplicas conceptuales en las que
se basa la definicién de la puntuacion verdadera y del error.) La TRI permite llegar a conclu-
siones sobre la dimensionalidad del rasgo latente (;cuantos rasgos latentes subyacen al test y
cémo se relacionan entre si?) y, ademas, como esta(s) dimension(es) se relaciona(n) con los
reactivos en el examen.

La segunda ventaja importante se deriva de la propiedad, anteriormente menciona-
da, de la invarianza de los parametros del modelo. Aunque son importantes las conside-
raciones sobre el disefio para la recopilacion de los datos y el método de estimacion (véa-
se Hambleton, 1994), esta invarianza generalmente ofrece una base sélida para comparar
los parametros de diferentes personas, aunque respondieran distintos conjuntos de items y,
viceversa, para comparar los parametros de diferentes items, aunque hayan sido respondidos
por distintos grupos de personas. Esta propiedad conlleva ventajas importantes cuando, es
imposible (o al menos no deseable) aplicar el mismo examen a todas las personas, por ejem-
plo, cuando un examen se aplica en diferentes dias a diferentes grupos y existe el riesgo que
los reactivos sean compartidos entre los sustentantes. En estos casos, un analisis con base en
la TCT no permitiria diferenciar entre puntuaciones mas altas porque la variante del examen
aplicada en cierto dia era mas facil o bien porque los sustentantes de ese dia tenian un nivel
mas alto en el (los) rasgo(s) evaluado(s). Cabe mencionar que la explotacién de la propiedad
de invarianza se lleva a un extremo en el caso de los llamados “tests adaptativos informatiza-
dos”, que presentan, a través de una computadora, a cada persona un conjunto de reactivos
personalizado mientras que los niveles estimados de distintas personas en el (los) rasgo(s)
latente(s) son directamente comparables. El uso de tests adaptativos informatizados lleva a
examenes mas cortos y estimaciones mas precisas, aiin para sustentantes con valores extre-
mos en el (los) rasgo(s) latente(s), debido a que cada persona responde a items ajustados a
su nivel. Este tipo de pruebas, que hacen uso exquisito de la tecnologia, no son compatibles
con la TCT, pero si con la TRI.
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