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Resumen

La teoria clasica de los tests (TCT) y la teoria de respuesta al item (TRI) constituyen los dos
enfoques principales de la psicometria. Aunque los fundamentos de la TRI se elaboraron a
mediados del siglo XX y numerosas publicaciones han argumentado la superioridad tedrica
de la TRI sobre la TCT, el enfoque clasico sigue siendo, por mucho, lo mas utilizado para la
evaluacion educativa, también en el campo de la educacion médica. En este articulo, se re-
visan los fundamentos y conceptos centrales de ambos enfoques psicométricos y se esbozan
las posibles ventajas de los modelos de la TRI en el contexto de la evaluacion educativa en
las ciencias de la salud. Sin embargo, al evaluar los supuestos que subyacen los modelos TRI
basicos, es notable una discrepancia significativa entre los mismos y la compleja realidad en
la evaluacion educativa. Dicha discrepancia lleva a la conclusion que, para poder aprovechar
las ventajas de la TRI, muchas veces es necesario considerar modelos mas complejos que los
conocidos tradicionalmente, como los modelos multidimensionales y/o modelos que toman en
cuenta dependencias entre preguntas particulares.

Virtues and limitations of item response theory for educational assessment in the medical
sciences

Abstract

Classical test theory (CTT) and item response theory (IRT) constitute the two main paradigms
in psychometrics. Although the foundations of IRT were already introduced in the middle of
the twentieth century and despite the numerous publications since which show the theoreti-
cal superiority of IRT over CTT, the classical approach is still, by far, the most commonly used
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for educational measurement, not the least in the field of medical education. In this article,
I revise the fundamentals and basic concepts of both psychometric approaches and highlight
the advantages that IRT models may offer in the context of educational assessment in the
health sciences. However, based on an evaluation of the assumptions underlying the most
commonly used IRT models, it is argued that these assumptions are significantly discrepant
with the complex reality often encountered in educational measurement. As a result, it is
concluded that, in order to take proper advantage of the IRT framework, often more complex
models, beyond the traditionally known, must be considered, including multidimensional mo-
dels and/or models that take into account local dependencies among test items.

Introduccién

A la luz del objetivo de formar profesionales de la salud
competentes y preparados para proporcionar atencion
médica de calidad, se considera una tarea esencial de la
educacion médica monitorear y evaluar de forma conti-
nua el proceso educativo de los estudiantes de medicina.
En este sentido, la psicometria juega un papel importante
dentro del campo de la educacion médica, ya que esta
disciplina investiga como medir y evaluar de forma opti-
ma los constructos y atributos centrales en el aprendizaje
de los estudiantes (como conocimientos, competencias,
actitudes, entre otros). Por ejemplo, la psicometria per-
mite analizar la validez de los instrumentos utilizados
para la evaluacion educativa y propicia el desarrollo de
ideas o propuestas para mejorar dichos instrumentos.

Existen dos enfoques principales de la psicometria: la
teoria clasica de los tests (TCT) y la teoria de respuesta
al item (TRI). El primero, que se conoce también como
modelo de la puntuacion verdadera o teoria del error de
medicién, se cimento en las ideas originales de Charles
Spearman, cuyas elaboraciones matematicas publica-
das al inicio del siglo XX implicaban la diferenciacion de
los conceptos puntuacion verdadera y puntuacion obser-
vada como resultado de la aplicacion de una prueba.’?
La TRI, por otro lado, cuyos fundamentos se elaboraron
en la segunda mitad del siglo pasado a partir de las con-
tribuciones seminales de Louis Guttman, Frederic Lord
y George Rasch, aproxima el analisis de las respuestas
en una prueba de forma radicalmente diferente, enfo-
candose en los componentes constituyentes de la misma
(es decir, los items) en vez del resultado global de la
medicion.3®

Gracias a los avances tecnologicos y los nuevos desa-
rrollos tedricos, la TRI crecid en relevancia e importan-
cia durante las Ultimas tres décadas y cada vez mas se
considera una alternativa viable para la TCT. Actualmen-
te, constituye una familia muy extensa de modelos psi-
cométricos, los cuales tienen en comlin que relacionan
formalmente —generalmente a través de una(s) ecua-
cion(es) matematica(s)— las caracteristicas latentes (es
decir, hipotéticas, no observables) de los items en una
prueba y de las personas que la contestan, con el fin de
llegar a afirmaciones (probabilisticas) de la conducta
de cada persona en cada item. Aunque entre los expertos
en psicometria existe consenso general sobre la superio-
ridad tedrica de la TRI, el enfoque principal en contextos
aplicados para el analisis de los resultados de los tests
sigue siendo la TCT. Especificamente, en el area de la

educacion médica son escasos los estudios que analizan
los datos de instrumentos de evaluaciéon dentro del marco
de la TRI.

Este articulo dara una introduccion conceptual de los
dos enfoques principales de la psicometria; espera dar
una presentacion clara de los conceptos claves de ca-
da uno de estos paradigmas y quiere invitar a los inves-
tigadores en educacion médica a considerar —y reflexio-
nar criticamente sobre— la perspectiva que ofrece la TRI
como alternativa para la TCT. Ademas, se espera aclarar
que la TRI es mucho mas que los dos o tres modelos que
se suelen presentar en los articulos introductorios y que
la familia de modelos TRI incluye miembros cuyos supues-
tos se ajustan mejor a los contextos tipicos de evaluacion
en medicina. La introduccion a los modelos en este ar-
ticulo es necesariamente limitada; para un tratamiento
mas completo, el lector interesado puede consultar las
diversas publicaciones que existen sobre el tema, tanto
en espanol®® como en inglés.> "

La primera y segunda seccion, revisan los conceptos
y supuestos basicos y la logica subyacente de la TCT y la
TRI, respectivamente. En la tercera seccion se comparan
ambas aproximaciones y se evallan las diferencias desde
un punto de vista teodrico a través de un analisis de (al-
gunos de) los argumentos que manejan los expertos para
colegir la superioridad de la TRI. La cuarta seccion recon-
sidera los modelos mas comunes de la TRI; en particular,
se contrastan sus supuestos con la realidad compleja con
que se suele topar en la evaluacion educativa y se discu-
ten algunos modelos alternativos que pueden ofrecer una
respuesta a los inconvenientes percibidos. La Ultima sec-
cion concluira el articulo con unas reflexiones generales
sobre las ideas expuestas.

Conceptos basicos de la teoria clasica de los
tests

Puntuaciéon verdadera y la ecuacién basica de la

TCT

La TCT es una teoria sobre la medicion que se obtiene
al aplicar un instrumento a una persona. Consideremos,
en primera instancia, la aplicacion del instrumento a sélo
una persona, digamos la persona p, y representemos el
resultado de esta medicion como X, (lo cual, entonces,
corresponde a una puntuacion codificada como un nimero
real). Spearman'’? reconocié que, debido a la interferen-
cia de factores perturbantes, X, generalmente no coin-
cide con la medicion que uno realmente desea tener, es
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decir, que el resultado observado va acompafiado con un
error de medicion. Los factores perturbantes que causan
el error de medicion pueden tener su origen en la perso-
na, en el instrumento, o en la situacion. Como ejemplo
del primer tipo de errores, se puede pensar en la medi-
cion de la presion arterial, que fluctlia considerablemente
en el transcurso de un dia por lo cual una Unica medicién
suele ser insuficiente. Para un ejemplo del segundo tipo
de perturbaciones, considérese el termometro, el cual
intercambia calor con el cuerpo sujeto de la medicion
y, por lo tanto, no dara la temperatura exacta de este
cuerpo. Factores perturbantes que tienen su origen en la
situacion ocurren, por ejemplo, en la aplicacion de un
examen mientras que en la plaza de a lado un candidato
presidencial ha organizado un mitin y pronuncia su dis-
curso electoral bajo los fuertes aplausos y las porras de
sus simpatizantes. Dentro de la TCT, se formulan supues-
tos sobre el efecto de los factores perturbantes (es decir,
sobre el error de medicion) y se desarrollan procedimien-
tos para cuantificar su influencia en el resultado obtenido.

El supuesto basico de la TCT es que, en cada medicion,
el error se extrae aleatoriamente de alguna distribucion
de probabilidad.™ Si €, representa el error que acompana
la medicion X, la d1ferenc1a

Xp B Ep
corresponde con la “puntuacion purificada”, es decir, la
puntuacion de la cual se ha quitado el error de medicion.

La teoria clasica denomina este resultado puntuacion ver-
dadera y se representa por T,. Es decir, se define

TP = XP B EP’
lo cual es algebraicamente equivalente a

X, =T +E.

Mientras que x, es el valor observado de la medicion
y por lo tanto conocido, la puntuacion verdadera Ty el
error de medicion €, son constructos hipotéticos —que
existen solo gracias a la teoria— y desconocidos, o bien,
latentes. (Notese que en este articulo me adhiero a la
costumbre de representar parametros latentes por mi-
nusculas griegas y los valores observados por minUsculas
romanas; las mayusculas se reservan para representar va-
riables). Aunque nunca se conoce con exactitud la pun-
tuacion verdadera y el error asociados con una medicion
concreta, dentro de la TCT se han desarrollado métodos
que permiten llegar a conclusiones sobre estas entidades
a partir de los datos de una muestra.

Para aclarar y precisar las implicaciones del supues-
to basico mencionado anteriormente de que el error de
medicion es el resultado de una extraccion de alguna dis-
tribucion de probabilidad, considérese el siguiente expe-
rimento mental. Supongamos que fuese posible repetir un
gran nimero de veces la medicién de la persona p bajo
circunstancias similares a las de la medicion inicial, es
decir, sin que las aplicaciones anteriores influyesen en las
nuevas mediciones (no hay efectos de memoria, fatiga,
aburrimiento, etc., como si se le lavase el cerebro a la
persona antes de cada nueva aplicacion). Entonces, el
supuesto basico implica que en cada una de estas repeti-
ciones (a) se extrae un nuevo valor para el error de me-
dicion de su distribucion probabilistica, mientras que (b) la

puntuacion verdadera no cambia. En otras palabras, con-
siderando las réplicas hipotéticas de la persona p, el error
de medicion es una variable aleatoria, la cual se repre-
senta por E y la puntuacion verdadera es una constante
(t,). Esto lmpllca que la puntuacion observada de la per-
sona p también es una variable aleatoria: X .

La Figura 1 ilustra esta idea graficamente. Para con-
cretar el ejemplo, supongamos que las puntuaciones son
de un examen clinico objetivo estructurado (ECOE) que se
ha calificado como un porcentaje, es decir, son califica-
ciones sobre 100 (que se calcularon a partir de las califi-
caciones en una serie de estaciones). La distribucion en
la parte superior izquierda representa la distribucion de
probabilidad de E para una primera persona (p=1). Para
este ejemplo se escog1o una distribucion normal (aunque
el supuesto de normalidad no es parte del nlcleo de la
TCT). En la tabla debajo de la distribucién de E, se resu-
men los resultados obtenidos en ocho de las réplicas hi-
potéticas que se realizaron en el experimento mental. Se
observa que, por un lado, la puntuacion verdadera de esta
persona (t, = 64.30) es una constante; el valor de E, por
otro lado, es diferente en cada réplica y se ha extraido de
la distribucion arriba (por ejemplo, €,,, el error que acom-
pafna la primera medicion de la primera persona, es igual
a -2.31; €,,, el error de su segunda medicion, es +2.59,
etc.). Puesto que el modelo supone que la puntuacion ob-
servada es la suma de una constante y una variable, X
varia también entre las réplicas de la misma persona.

La grafica de la distribucion en la Figura 1 tacitamente
refleja otro supuesto de la TCT: el valor esperado (es decir,
la media) de la distribucion de probabilidad que se supone
para E es igual a 0, para cada persona p. En algunas ré-
plicas fa puntuacion observada sobreestima la puntuacion
verdadera, en otras la subestima, pero, a la larga, los
efectos positivos y negativos de los factores perturbantes
se equilibran. Por otro lado, la varianza de la distribucion
de probabilidad de E,, denotada o, es un indice de la
precision de las med1c10nes de la persona p: si es grande,
los valores de E_fluctian mucho entre las réplicas; en el
caso extremo de que of, = 0, E_ siempre asume el mismo
valor, igual a la media O y entonces no hay error. Notese
que de lo anterior directamente sigue que:

EX)=1, vy (S)Z(p = otz-p.

Este resultado implica que la puntuacion verdadera de
la persona p se podria estimar a partir de la media de las
puntuaciones observadas en una muestra de réplicas y
que la varianza de las mismas puntuaciones observadas
seria un indicador de la precision de las mediciones para
esta persona.

La parte superior derecha de la Figura 1 representa
el mismo proceso para otra persona (p=2). Notese que la
distribucion de probabilidad de los errores de medicion de
esta persona tiene mayor varianza: la TCT, en su desarro-
llo inicial, no restringe que las distribuciones de probabi-
lidad para diferentes personas sean idénticas.

En la realidad, sin embargo, varios obstaculos prac-
ticos impiden obtener réplicas de la medicion de la mis-
ma persona bajo las circunstancias especificadas en el
experimento mental. Con el objetivo de poder estimar
los parametros de interés, la TCT cambia un poco el en-
foque y ahade unos nuevos supuestos al modelo: en lugar
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de considerar a las personas por separado, se extiende la
teoria a una poblacion de personas. La tabla en la parte in-
ferior de la Figura 1 sirve para aclarar dicha extension: la
conceptualizacion de la TCT para una poblacion sigue, tal
como la construccion de la tabla, un proceso de dos pasos.
Primero, para cada persona se saca independientemente
un error de medicion g, de su distribucion, el cual, segun
lo anteriormente expuesto, se suma a la puntuacion ver-
dadera 1, de esta persona para obtener la puntuacion ob-
servada X, Segundo, se definen tres nuevas variables
E, Ty X, que representan la variacion del error de me-
dicion y las puntuaciones verdaderas y observadas, res-
pectivamente, dentro de la poblacion de personas. Como
muestran las tres columnas correspondientes de la tabla
inferior de la Figura 1, hay variacion en las tres variables
(contrario al caso de las réplicas dentro de cada persona,
donde Unicamente varian el error de medicion y la pun-
tuacion observada). Estas tres variables se relacionan en
la ecuacion central de la TCT:

X=T+E )

Confiabilidad y error estandar de medicion
En la seccion anterior se identifico la varianza o, como

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
T

bl dod [l de e E

€11 €15 €13 &18 €15 €12 €17
€14
Persona 1 (T, = 64.30)
Réplicas

3 4 5 6 7 8
64.30 64.30 64.30 64.30 64.30 64.30

un indice de la precision de las mediciones de la persona
p. Ademas, se mencion6 que, en principio, las varianzas
de distintas personas pueden diferir. Sin embargo, al con-
siderar la poblacion de personas y la variable E, cuyos
valores se extraen de las respectivas distribuciones indi-
viduales (es decir, son valores realizados de las variables
E, asociadas con las distintas personas), la teoria clasica
incorpora como supuesto adicional que dichas distribucio-
nes individuales sean idénticas y, particularmente, que
para cualquier persona p se cumpla

Of, = Of. (2)

En relacion con la Figura 1, este supuesto implica que
(a) se cambien las distribuciones en la parte superior para
que sean idénticas (con la misma varianza) y, por consi-
guiente, (b) que la varianza de los valores de E, en la se-
gunda fila de la tabla de la persona 1 sea igual a la va-
rianza de los valores en la fila de E, de la persona 2 y
que, ademas, (c) las varianzas en estas filas sean iguales
a la varianza de los valores en la Gltima columna de la ta-
bla inferior.

El desarrollo del modelo hasta el momento permite
derivar la siguiente igualdad en la poblacion de personas:

2 =2 2
0%, = OF + Of.

i E ~N(@08)
|

|

|

|

|

|

:

1

-6 4 2, icl (RX bl +6 =
€27 €25 €2 €2 €23 €26 €21
€28
Persona 2 (t, = 81.87)

Réplicas
1 2 3 4 5 6 7 8
T, (81.87)81.87 81.87 81.87 81.87 81.87 81.87 81.87

E -055 092 154 -157 365 0.36 E, 469 |-1.71 163 -0.24 -3.40 3.69 -4.28 0.36
X 63.75 65.22 65.84 62.73 67.95 64.66 X, 186.56)80.16 83.50 81.63 78.47 8556 77.59 82.23
%
Poblacion
Puntuacion Puntuacion Error de
observada verdadera medicion
Persona p X T E
1 61.99 64.30 -2.31
2 86.56 81.87 4,69 «—
3 80.58 78.62 -1.95
4 68.43 69.39 0.96
5 59.11 58.07 -1.05
N 72.63 76.53 3.90

Figura 1. Representacion grafica del experimento mental que subyace a la teoria clasica de los tests.
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Esta ecuacion descompone la varianza observada
en dos partes: varianza verdadera y varianza del error.
En otras palabras, las diferencias que se observan entre
las puntuaciones de las personas reflejan, por una parte,
diferencias verdaderas entre las personas y, por otra par-
te, diferencias debidas a factores perturbantes.

Un concepto central en la TCT es la confiabilidad.
Analizando la ecuacién anterior, es claro que un instru-
mento es mas confiable conforme las diferencias observa-
das son mas diferencias verdaderas (y menos diferencias
por errores de medicion). De esta idea sigue la defini-
cion de la confiabilidad de un instrumento, representa-
da por p, como la razon entre la varianza verdadera y la
observada:

K3
P _oxz,
0, de forma equivalente:
02
p=1-

Esta definicion implica que la confiabilidad es un ni-
mero entre 0 y 1 (siempre y cuando o > 0) y alcanza
su maximo de 1 si o} = 0% (toda la varianza observada
es varianza verdadera) y su minimo de 0 cuando o} = ¢

(todas las diferencias que se observan se deben a errores
de medicion).

Dado que la definicion de la confiabilidad incluye un
término desconocido (no se conocen las puntuaciones ver-
daderas ni su varianza), se desarrollaron métodos para
estimar la confiabilidad a partir de una muestra. Los
métodos mas conocidos incluyen el método de formas
paralelas, el test-retest, el método de dos mitades y el
analisis interno (que incluye el famoso coeficiente a de
Cronbach).® La exposicion de estos métodos y su logica se
encuentra fuera del alcance de este articulo.

A la raiz cuadrada de la varianza de E se le llama error
estdndar de medicion. Si se dispone de (una estimacion
de) la confiabilidad del instrumento y la varianza obser-
vada, se obtiene (una estimacion de) el error estandar a
través de la siguiente ecuacion:

o, = o, VI—p. (3)

Teoria de respuesta al item: conceptos y mo-
delos basicos

La TRI aproxima la mediciéon de los constructos que un
instrumento pretende evaluar de una forma radicalmen-
te diferente que la teoria clasica. Mientras que la TCT
considera la puntuacion asociada con una prueba en su
globalidad —nétese que el error de medicion y la puntua-
cion observada y verdadera se refieren a la prueba en su
totalidad—, los modelos TRI analizan como las personas se
comportan en los elementos constituyentes de la prue-
ba, es decir, analizan las respuestas de cada persona en
cada item de la prueba. Por lo tanto, la TRI es apropiada
para analizar instrumentos compuestos de elementos mas
basicos (donde el ejemplo tipico son los examenes que
consisten en diferentes preguntas) y menos como modelo

para mediciones indivisibles, como la presion arterial o la
temperatura corporal de una persona.

La TRI es una amplia familia de modelos psicométricos
que comparten los siguientes supuestos basicos:

1. Subyacente a la prueba existen uno o mas cons-
tructos o rasgos latentes (ciertas habilidades, ac-
titudes, competencias, etc.) que intervienen cuan-
do las personas responden a los items;

2. tanto las personas como los items tienen caracte-
risticas relevantes (para los constructos mencio-
nados) que se pueden resumir en uno o mas pa-
rdmetros (parametros en la TRI son nimeros que
caracterizan un item o una persona);

3. las caracteristicas de los items se definen indepen-
dientemente de (es decir, existen sin referencia a)
las personas, y viceversa, las caracteristicas de las
personas son independientes de los items;

4. es posible hacer una afirmacion sobre la conduc-
ta de una persona especifica en un item especifi-
co (por ejemplo, sobre la probabilidad de que lo
acierte) tras la aplicacion de una regla (general-
mente, una funcién o una ecuacién) que combina
los parametros de la persona y del item.

Los miembros de la familia TRI difieren entre si res-
pecto de (a) el nimero de rasgos latentes que suponen
subyacentes a la prueba, (b) el niUmero de parametros
que especifican para los items y, similarmente, el niUmero
de parametros para las personas y (c) la regla que deter-
mina como combinar los parametros de personas e items
para llegar a una afirmacion sobre la conducta observa-
ble en la prueba. Este Gltimo tiene implicaciones directas
para el formato de respuesta de los items (por ejemplo,
items dicotomicos, con solo dos respuestas posibles, vs.
politdmicos con mdltiples categorias de respuesta) y el
tipo de constructos subyacentes que el modelo permite
analizar. A continuacion, se introducen los conceptos ba-
sicos de la TRI a partir del modelo de Rasch.

El modelo de Rasch

Rasch’ no fue el primero para proponer un modelo TRI: las
ideas basicas de la TRI ya se formaron en los afos 1940 y
unos ocho afnos anteriores a Rasch, Lord habia elabora-
do un modelo que se parece en varios sentidos al modelo
de Rasch. Sin embargo, su elegancia, debido no sélo a
la sencillez matematica y facil aplicacion, sino también
a sus propiedades tedricas e implicaciones filosoficas,' '
hace que muchos expertos consideren el modelo de Rasch
como el primus inter pares de la TRI.

Rasch modela la probabilidad de que una persona p
(de alguna poblacion de personas) conteste correctamen-
te un item i (de alguna poblacion de items). Por lo tanto,
es para items con dos posibles respuestas, que tipicamen-
te se clasifican en “correcta” (o “acertar”) e “incorrecta”
(o “fallar”). A la respuesta de la persona p en el item i
corresponde una variable aleatoria X , que se define con
los siguientes valores:

{ 1 si la persona p acierta el item i
pi

0 si la persona p falla el item i

Respecto de (a) el nimero de rasgos latentes, el mo-
delo supone unidimensionalidad: un rasgo latente es
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suficiente para describir el comportamiento de las per-
sonas en los items. Ademas, supone (b) que cada item y
cada persona se caracterizan por s6lo un parametro: el
parametro del item i se representa por B, el parametro
de la persona p por 6,, donde B,y 6, son numeros reales
cualesquiera. Flnalmente en el modelo de Rasch, (c¢) la
regla que combina B, y 8, para llegar a una afirmacion
sobre la probabilidad de que la persona acierte el item es

PrX, =110, 8,) -

donde e es la base de los logaritmos naturales (e = 2.718).
Notese que la expresion al lado derecho de la Ecua-
cion (4a) transforma la diferencia 6 - B, (la cual, en prin-
cipio, puede variar de -o° a +0) a un numero entre 0
y 1, propio para una probabilidad. Dicha transformacion
se conoce como la transformacion logistica y entra, por
ejemplo, también como funcion de enlace en modelos de
regresion logistica. Por lo tanto, el modelo de Rasch per-
tenece a la subfamilia de modelos logisticos dentro de la
TRI.

Obviamente, puesto que el modelo considera Unica-
mente dos categorias de respuesta, la probabilidad de
que la persona p falle el item i es la complementaria de la
Ecuacion (4a):

0p—B;

1+eP P (4a)

Pr(X,=016,$)=1-Pr(X,=116,p,),

lo cual, si se elabora algebraicamente, lleva a:
Pr( =0]| 6 [3) = =1

+e

(4b)

Al considerar la probab1l1dad de acertar en funcion de
la habilidad latente (es decir, al considerar en la Ecua-
cion (4a) la variable 6 en vez del valor Sp que tiene la
persona p en esta variable), se define la curva caracteris-
tica del item:

B

1+ePi

f(0) = (5)

La curva caracteristica define el modelo; o en otras
palabras, se puede identificar un modelo TRI a partir de
las curvas caracteristicas de los items. En la grafica iz-
quierda de la Figura 2 se representan las curvas carac-
teristicas de dos items en el modelo de Rasch. La Unica

diferencia entre los items es su posicion sobre la dimen-
sion latente. Notese que el parametro de dificultad deter-
mina la posicion de un item en el rasgo latente: B, corres-
ponde al nivel del rasgo para el cual la probabilidad de
acertar el item i es 0.5. Efectivamente, de la Ecuacion (5)
sigue que, si 6 = B,, entonces f,(6) =

Cabe resaltar algunas propiedades mas de las curvas
caracteristicas en el modelo de Rasch. Primero, las cur-
vas son crecientes —a mayor habilidad, mayor probabili-
dad de acertar—, lo cual es justo en un contexto donde el
constructo subyacente es de rendimiento 6ptimo. Segun-
do, las asintotas izquierda y derecha de la funcion son 0
y 1, respectivamente, lo cual quiere decir que la proba-
bilidad de acertar un item se acerca a 1, conforme la habi-
lidad de la persona incrementa y que, conforme la ha-
bilidad de la persona disminuye, la probabilidad de acertar
cualquier item se acerca a 0. Tercero, como se observa en
la grafica derecha de la Figura 2, donde se representan las
curvas caracteristicas de varios items en un modelo Rasch,
las curvas nunca intersectan. Se puede verificar en la
Ecuacion (5) que, si el item i es mas facil que el item j
[B, < B]], entonces la probabilidad de acertar i es mayor
que la probabilidad de acertar j [f(8) > fj(e)], para cual-
quier nivel 6 en el rasgo latente.

El supuesto de independencia local
Supongamos que se conocen el parametro ep de una per-
sona p y los parametros B,, 8 y B, de tres items. En este
caso, la Ecuacion (4a) perm1te derwar la probabilidad,
segln el modelo de Rasch, de que la persona p dé la
respuesta correcta en cada uno de los tres items. Sin em-
bargo, la ecuacion solo proporciona dichas probabilidades
por separado; no especifica como derivar la probabilidad
conjunta de que, por ejemplo, la persona p acierte los
items iy jy que falle el item k. Para llegar a afirmaciones
sobre tales probabilidades, el modelo de Rasch (y la gran
mayoria de otros modelos TRI) incluye un supuesto adicio-
nal: la independencia local. De este supuesto se despren-
de que la probabilidad conjunta equivale al producto de
las probabilidades separadas.

Es esencial entender bien la cualidad de local en este
supuesto; quiere decir que la independencia entre res-
puestas es condicional a la habilidad Sp de la persona.

f(6) 1(6)
1.00 1 1.00 1
50 1 50 1
.00 ; ; .00
B B, 6

Figura 2. Ejemplos de curvas caracteristicas en el modelo de Rasch.
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Consideremos a dos personas p y g con el mismo nivel en
el rasgo latente que responden los mismos tres items y su-
pongamos que la persona p acerté los primeros dos items,
mientras que la persona q los fallo. A partir de esta infor-
macion, ;se concluira que la persona p tendra una proba-
bilidad mayor que la persona g de acertar el tercer item?
Si se acepta el supuesto de independencia local, la res-
puesta a esta pregunta es no. Bajo este supuesto, la pro-
babilidad de acertar un item no cambiara a la luz de in-
formacion adicional sobre las respuestas en otros items y
depende Unicamente del parametro del item y el para-
metro de la persona; puesto que en el ejemplo asumimos
que ep = eq, la probabilidad de acertar el tercer item (y
cualquier otro item) es la misma para ambas personas.

Si no se especificase que 6, = 8 , entonces la valora-
cion de la probabilidad de acertar el tercer item si seria
diferente para las dos personas: después de haber obser-
vado que la persona p acerto los primeros dos items y la
persona q los falld, es mas plausible que 6, > 6_y por lo
tanto, es plausible que la persona p tenga una probabi-
lidad mayor de acertar el tercer item. Lo importante en
este razonamiento es que, en el modelo de Rasch y todos
los demas modelos que incluyen independencia local en-
tre sus supuestos, el ajuste en la probabilidad después de
observar las respuestas en otros items se atribuye exclu-
sivamente a la revaloracion del nivel de la persona en el
rasgo latente. Es decir, el nivel en el rasgo latente fun-
ciona como variable mediadora, lo cual implica que, si se
mantiene ep fijo, entonces la probabilidad de acertar un
item ya no se afecta por conocer las respuestas en otros
items.

En resumen, el supuesto de independencia en los mo-
delos TRI es local porque hace referencia a subgrupos de
personas con idénticos valores en 6. Dentro de un grupo
de personas en el cual todos tienen el mismo valor en 6,
no hay correlacion entre las variables X y X; para cual-
quier par de items i y j; en otras palabras, si hay correla-
cion, entonces es porque las personas difieren respecto de
0. La Unica causa de correlacion entre los items es el ras-
go latente. Esta consideracion relaciona conceptualmente
los supuestos de independencia local y de unidimensiona-
lidad y ha llevado a algunos autores a la conclusion que el
primero sigue directamente del segundo o que son empi-
ricamente indistinguibles.®'%"7

Estimacion de parametros

Los valores de los parametros de items y personas son in-
herentemente desconocidos. El objetivo principal de una
aplicacién del modelo de Rasch suele ser obtener estima-
ciones para estos parametros a través de un analisis de las
respuestas observadas en una muestra.

Existen varios métodos de estimaciéon para modelos
TRI. El método mas comln se conoce como estimacion
por mdxima verosimilitud (en inglés: maximum likelihood
estimation, MLE). MLE es una herramienta de estimacion
general en la estadistica (introducida en los albores del
siglo XX por R. A. Fisher)® y tiene una serie de propieda-
des tedricas atractivas que se sostienen en general bajo
condiciones leves. Una exposicion detallada de MLE en
modelos TRI excede el alcance de este articulo; no obs-
tante, se ilustra el principio con un ejemplo sencillo.

Supongamos que se conocen los parametros B, B,,...,
B, de los seis items que se graficaron en la parte derecha
de la Figura 2 y que se desea estimar el parametro 6,
con base en las respuestas observadas de la persona p en
estos items. La segunda y tercera columna de la Tabla 1
muestran para cada item los valores del parametro de
dificultad y la respuesta que dio la persona p, respecti-
vamente. Al aplicar MLE se considera la probabilidad de
las respuestas observadas bajo los supuestos del modelo.
En la cuarta columna de la tabla, se incluye la Formu-
la (4a) o (4b) en funcién de la respuesta en cada item;
por ejemplo, para el primer item, la cual no se contestd
correctamente, la tabla aplica la Ecuacion (4b). Notese
que en este ejemplo el Unico parametro desconocido en
las expresiones de la cuarta columna es ep. La idea fun-
damental de MLE es que se consideran diferentes valores
para ep y, a continuacion, se evalla la probabilidad de
las respuestas observadas. Esta ultima probabilidad es un
indicador de la plausibilidad del parametro y se llama la
verosimilitud de © .

Las ultimas columnas de la Tabla 1 muestran la verosi-
militud para algunos valores ilustrativos de 6. Se observa,
por ejemplo, que 6_= 4 es mas verosimil que 6, =6 parala
respuesta observada en el primer item, mientras que para
el segundo item la conclusion es al revés. Sin embargo,
en vez de evaluar cada item por separado, se considera
la verosimilitud del parametro 6, para el patron de res-
puestas: bajo el supuesto de independencia local, la ve-
rosimilitud de ep dada las respuestas en los seis items, es
el producto de las verosimilitudes de cada item. La ultima
fila de la Tabla 1 ilustra el calculo para los cuatro valores
de ep; cada resultado es el producto de las seis probabili-
dades precedentes en la misma columna.

Para examinar como la verosimilitud varia en funcién
de todos los posibles valores de 0 , se puede investigar
la funcion de verosimilitud. La Figura 3 muestra que la
funcion de verosimilitud para el ejemplo anterior llega a
su maximo si 8 = 5.433. Esto quiere decir que 5.433 es
el més plausible entre todos los valores para 6,. Se dice
que 6 =5.433 es la estimacion por maxima verosimilitud
del parametro 8, (se pone un sombrero arriba del simbo-
lo del parametro para distinguir la estimacion del valor
verdadero).

En el contexto de estimar los parametros de un mo-
delo TRI, el problema resulta ser considerablemente mas
complejo debido a que se estiman simultaneamente mul-
tiples parametros. Sin embargo, la esencia del método
sigue siendo la misma que lo expuesto para el caso an-
terior simple: se busca una solucion para los parametros
desconocidos que tenga maxima verosimilitud a la luz de
los datos observados. Cabe mencionar que se han desa-
rrollado diversas variantes de MLE, principalmente para
resolver algunos inconvenientes del método estandar. Por
otro lado, en la Ultima década ha incrementado sustan-
cialmente el nimero de aplicaciones donde la estimacion
se realiza dentro del marco alternativo ofrecido por la
estadistica bayesiana."

Para terminar esta seccion, conviene senalar que el
modelo de Rasch en su formulacion general sufre de una
falta de identificabilidad. Quiere decir que la solucion de
los parametros no es Unica, que la funcion de verosimili-
tud no tiene uno, sino varios maximos. Un simple analisis
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Tabla 1. Ilustracion del principio de estimacion por maxima verosimilitud para estimar el parametro ep

Probabilidad de las respuestas observadas

, Pardmetro Respuesta  Prob. respuesta para algunos valores concretos de 6p
ltem  del ftem  observada  Ecuacion (4) 6,=40 6,=50 6,=55 6,=6.0
1 B =4249 Xy =0 e 562 31 223 148
2 B=8219 Xp=1 o 673 848 902 938
Op —P:
3 P=1.627 Xp=1 Wi‘eeﬁﬁg 915 967 980 988
0p -,
4 Bs=6.014 Xp=1 wi:%fm 118 .266 374 497
5 P5=7230 Xp=0 W 962 903 850 775
0p—Bs
6 Ps=3620 Xpp="1 wié% = 594 799 .868 915
\erosimilitud ~~ €(8, ): 023 057 054 .048
de la Ecuacion (4) provee el argumento: la probabili- )
dad de acertar o fallar un item depende de los parame- 1(0) = E f(O)[1—£(6)] ©6)

tros de la persona y del item Unicamente a través de su
diferencia 8, - B,. Por lo tanto, cuando se dispone de una
estimacion de los parametros (6,, 6,,..., 6,, B,, B,,..., B)
a partir de las respuestas de N personas en n items, se
puede construir otra solucion sumando una constante ¢
arbitraria a los parametros de todas las personas y todos
los items, como sigue:

By <06, +c
BreB+c

En este caso, la solucién (87, ©7,..,6%,%,B5,...5")
produce las mismas probabilidades a través de la Ecua-
cion (4) que la solucion original, puesto que 6;- B;=6, - f,
para cualquier combinacion de una persona p y un item
i. Una forma comln para resolver esta indeterminacion
del modelo consiste en anadir la restriccion que la media
aritmética de los parametros B, de los items sea 0.

Funcion de informacion

El método de MLE que se introdujo en la seccion anterior
proporciona una estimacion puntual de los parametros.
En muchas ocasiones, es deseable tener también una in-
dicacion de la precision de la estimacion, por ejemplo,
en términos de un intervalo de confianza para el valor
verdadero del parametro. Un teorema en la teoria de
MLE muy relevante al respecto dice que el valor de un
parametro estimado por maxima verosimilitud se puede
considerar aproximadamente como una extraccion de una
distribucion normal cuya media es el valor verdadero del
parametro y cuya varianza es el inverso de la funcion de
informacion.?

La funcion de informacion se define en términos del
valor esperado de la segunda derivada del logaritmo de
la funcion de verosimilitud. Aplicado al parametro 6 en
el modelo de Rasch, se puede derivar que la informacion
proporcionada por un test de n items para estimar 8 se
da por:

donde f,(8) se define como en la Ecuacion (5). El pro-
ducto en la suma del lado derecho, £,(6) [1 - f(8)], se
llama la funcion de informacion del item i sobre el para-
metro 6 (generalmente presentada por 1,(6). El resultado
en la Ecuacion (6) implica que la informacion proporcio-
nada por el test en su totalidad es una suma simple de
las informaciones proporcionadas por los items. Esto se
muestra en la Figura 4, donde se representa la funcion
de informacion para los seis items y del test en su totali-
dad para el ejemplo de la Tabla 1. Ademas, la figura ilus-
tra que la funcion de informacion de cada item es maxima
cuando 0 coincide con el parametro de dificultad. Esto
quiere decir que un item proporciona mas informacion
para estimar la habilidad de las personas cuyo parame-
tro se encuentra cerca del parametro de dificultad del
item y menos para las personas que se encuentran lejos
del item en la dimension latente. Extendiendo esta idea
al test en su totalidad, se concluye que proporciona mas

€(6)
0.06 1
0.05 1
0.04 1
0.03 1
0.02 1
0.01 1

Figura 3. Funcion de verosimilitud para el parametro Sp del ejem-
plo en la Tabla 1.
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Figura 4. Funcion de informacion de los seis items de la Tabla 1,
por separado y conjuntamente (del test en su totalidad) para es-
timar el parametro 0. La linea discontinua muestra la informacion
del test (/(B) = 0.766) para un valor de 6 = 5.433.

informacion para estimar los valores de 6 que se encuen-
tran entre las B, de los items.

El teorema mencionado al inicio de esta seccion per-
mite derivar intervalos de confianza para el parametro
de interés. Para calcular el intervalo de confianza aso-
ciado con & = 5.433 en el ejemplo anterior, se considera
primero el error estandar de la estimacion:

%

1
— 7
b TT0) (7)
Puesto que se desconoce el valor verdadero 6 de
la persona p en el ejemplo, se utiliza el valor estimado
8= 5.433 para calcular la informacion. Como se puede leer
en la Figura 4, /(5.433) = 0.766, por lo cual

Oé:: 1

P y/o.766

A continuacion, se utiliza el método com(n para de-
rivar un intervalo de confianza para la media de una dis-
tribucion normal (con desviacion estandar conocida); se
obtiene el siguiente intervalo de 95% para el valor verda-
dero del parametro 8, en nuestro ejemplo:

=1.143

B, —1.96 x 0,0, +1.96 xg,]
=[5.433 — 1.96 x 1.143,5.433 + 1.96 x 1.143]
=[ 3.193 , 7.673 ]

Notese que este intervalo de confianza es muy amplio,
lo cual se debe a que el ejemplo conformaba sélo seis
items.

En aplicaciones reales, donde se desconocen los para-
metros de los items (contrario al caso de nuestro ejem-
plo), se reemplazan también los B, en la Ecuacion (6)
por las respectivas estimaciones . Cuando se requieren
intervalos de confianza para los parametros B, se puede
aplicar un procedimiento similar a la que se acaba de pre-
sentar para los 6 (aunque la funcién de informacion /(B)
es otra). Por otro lado, si se ha optado por una estimacion
dentro del marco bayesiano, se examina la distribucion
posterior del parametro de interés (y especificamen-
te su varianza) para evaluar la precision de las estima-
ciones.

Dos modelos alternativos: el 2PL y 3PL

En esta seccion se describen brevemente otros dos mode-
los TRI, que relajan los supuestos del modelo de Rasch en
el sentido que permiten que los items difieran en otra(s)
caracteristica(s) que solo el parametro de dificultad. En
otras palabras, en dichos modelos cada item se cuantifica
en dos o tres parametros, lo cual explica sus nombres: 2PL
(modelo logistico de 2 parametros) y 3PL (modelo logisti-
co de 3 parametros).?' En muchos otros aspectos, como el
supuesto de unidimensionalidad e independencia local,
el 2PL y 3PL son similares al modelo de Rasch.

El 2PL afade un parametro de discriminacién a cada
item, el cual se representa por a,. En el panel superior iz-
quierdo de la Figura 5, se representan las curvas caracte-
risticas de dos items, iy j, que tienen la misma dificultad
(B, = B)) pero que difieren en su parametro de discrimi-
nacion: a, > a,. Se observa que la curva del item j es mas
pronunciada cerca de su posicion en el rasgo latente. En
particular, comparando cualquier par de personas p y g,
con parametros 8, <B,=B, <0 (esdecir, uno se encuentra
por debajo de los parametros de dificultad, el otro por
encima), se cumple la siguiente desigualdad:

Pr(X,=1)-Pr(X;=1)>Pr(X,=1) - Pr(X = 1).

Esta expresion significa que, si los parametros de di-
ficultad de dos items coinciden, entonces la diferencia
entre ambas personas respecto de su probabilidad de
acertar los items es mas grande en el item con mayor
grado de discriminacion. En la grafica izquierda, la dife-
rencia entre las probabilidades de acertar de las perso-
nas py qes .769 - .289 = .480 en el item j, pero solo
.630 - .401 = .229 en el item i. Efectivamente, el item j
discrimina mas entre (las probabilidades de acertar de)
estas dos personas. De forma alternativa, la probabilidad
de encontrar una diferencia entre las respuestas de am-
bas personas (que uno acierte y el otro falle) es mas gran-
de en el item j que en el item i.

La ecuacion matematica de la curva caracteristica de
un item i en el 2PL es la siguiente:

a:(0—B:
(o) -0
1+ eai(e_ﬁi)

Para que f,(0) sea creciente, se afiade la restriccion
que a, > 0. Alineado con la interpretacion anterior, la
ecuacion ensefa que el parametro de discriminacion en-
coge (si a; < 1) o estira (si a, > 1) la diferencia entre los
parametros de la persona y del item. En el panel superior
derecho de la Figura 5, se grafican las curvas caracteristi-
cas de una familia de items que difieren tanto en dificul-
tad como en discriminacion.

El tercer parametro para los items, que se introduce
en el modelo 3PL, se suele denominar el parametro de
seudo-adivinacion. Dicho parametro, que se representa
por y,, cambia la asintota izquierda de la curva caracte-
ristica: mientras que en el modelo de Rasch y el 2PL, las
personas con una habilidad muy baja tienen (casi) nula
probabilidad de acertar el item, en el 3PL esta proba-
bilidad se acerca a y,, donde vy, satisface la restriccion:
0 <y, = 1. La curva caracteristica de un item i segun el
3PL se da por:

o067

f,-( )=Y,-+(1 _Y,-)W (8)
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Curvas caracteristicas en el modelo logistico de dos parametros

f(6) 1(6)

1.00 { fom | 1.00 {

501

.00

B B B b

Curvas caracteristicas en el modelo logistico de tres parametros

50 1

.00

T T

I§3 [3'1 B2 ﬁ'/l l§5

Figura 5. Ejemplos de curvas caracteristicas en los modelos logisticos de dos y tres parametros.

En la parte inferior de la Figura 5 se ejemplifican unas
curvas caracteristicas tipicas del 3PL. El panel izquierdo
ilustra el efecto del parametro de seudo-adivinacion com-
parando dos items cuyos valores en los otros dos parame-
tros son iguales. Notese que B, en el 3PL ya no correspon-
de con la habilidad para la cual la probabilidad de acertar
es .50 (sino con la posicion donde esta probabilidad es
50 +y, /2).

Se suele interpretar y, como la probabilidad de acertar
el item i en caso de que se “desconozca la respuesta”, por
lo cual este modelo parece ser adecuado para el analisis
de items de opcion multiple, o bien, items que se pueden
acertar adivinando, sin conocer la respuesta. Sin embar-
go, la interpretacion que se adhiere a un parametro, por
ejemplo, interpretar y, en términos de “la probabilidad
de adivinar correctamente” no es parte (de la definicion
formal) del modelo. Es posible que las respuestas en un
item i se describan bien por la Ecuacion (8), aunque las
personas no adivinen, sino que, por ejemplo, hayan llega-
do a la respuesta correcta con base en un razonamiento
erroneo.?

En general, la interpretacion de los parametros en el
2PL y 3PL es menos univoca que en el modelo de Rasch.
Por ejemplo, se mencioné anteriormente que Rasch im-
plica que si B, < B, entonces el item i es mas facil que
el item j para todas las personas. En el 2PL, sin embar-
go, esta interpretacion no es necesariamente correcta,
como se ilustra con los items 3 y 6 en la grafica en el
panel superior derecho de la Figura 5: a pesar de que el
item 6 tiene el parametro de dificultad mas grande que
el item 3, la probabilidad de acertarlo es mas alta (es
decir, el item 6 es mas fdcil) para una parte significati-
va de la dimension latente (en especifico, para las perso-
nas con niveles altos en 0). En el 3PL, la interpretacion
es aln mas confusa. Es posible que el item i sea mas
facil que el item j en términos de su parametro de difi-
cultad (B, < B,), sin embargo, que el item i sea mas dificil
en el sentido que su curva caracteristica se encuentre
por debajo de —o bien, la probabilidad de acertarlo sea
mas baja que— la del item j para todos los niveles de la
habilidad subyacente (para un ejemplo, comparense los
items 2 y 4 en el panel inferior derecho). Este tipo de
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consideraciones han sido objeto de un debate intenso a
favor y en contra del 3PL.

Al terminar esta introduccion de los modelos TRI ba-
sicos, cabe senalar que el modelo de Rasch es un caso
especial del modelo 2PL, que se obtiene restringiendo los
parametros de discriminacion a 1. Similarmente, el 2PL es
un caso especial que se obtiene por la restriccion de y, =0
para cada item i. En la siguiente seccion se considera la
bondad de ajuste de un modelo a los datos. La jerarquia
entre los tres modelos introducidos en esta seccion im-
plica que el modelo 3PL es mas flexible y generalmente
tiene mejor ajuste a los datos, mientras que el modelo de
Rasch es el mas exigente y facilmente se rechaza. Como
se explicd en el parrafo anterior, esta flexibilidad viene
con el precio de una interpretacién menos clara de los
parametros.

Andlisis tedrico de las diferencias entre am-
bos enfoques psicométricos

Desde un punto de vista tedrico, las ventajas de la TRI son
dificiles de negar. Un analisis TRI generalmente propor-
ciona informacion mas detallada, mas sofisticada y con un
sustento teorico mas solido. En esta seccion se discuten
brevemente cuatro ventajas de la TRI sobre la TCT.

Interpretacion de las puntuaciones
En la gran mayoria de los casos, el objetivo final de una
medicion es hacer inferencias sobre alguna habilidad abs-
tracta o algln constructo subyacente a la prueba utiliza-
da. Una pregunta que la TCT (en su formulacion original)
deja sin contestar es hasta qué grado la puntuacion en la
prueba contiene informacion sobre este constructo subya-
cente. Incluso en el caso de que se midiese con exactitud
la puntuacion verdadera, no es claro qué conclusiones se
pueden sacar sobre un constructo latente con base en el
resultado obtenido; el modelo de la TCT simplemente no
especifica la relacion entre la habilidad latente que su-
puestamente se mide y el resultado observado en el test.
Los parametros en los modelos TRI, por otro lado, tienen
una relacion directa con la dimension que se pretende me-
dir, lo cual conlleva a una interpretacion mas clara de los
resultados. Por ejemplo, 6 coincide con (una cuantifica-
cion de) la habilidad abstracta subyacente a la prueba.
La falta de la especificacion de la relacion entre la
puntuacion en el test y la habilidad que se pretende me-
dir tiene, ademas de su relevancia tedrica, varias impli-
caciones practicas. En primera instancia, no es evidente
cual es el nivel de medicion de la puntuacion (observada
o verdadera) de la TCT. Si, por ejemplo, la puntuacion de
la persona p en una prueba es mayor que la de la perso-
na g, entonces ;se puede concluir que p tiene mas de la
habilidad que mide el test que la persona g? En la TCT, es
muy comun calcular la puntuacion en el test por la suma
de puntuaciones en los items, la cual en el caso de items
binarios corresponde con el nimero de respuestas correc-
tas. Se puede derivar que, si los supuestos del modelo
Rasch son ciertos, entonces la respuesta a la pregunta an-
terior es afirmativa: la puntuacion obtenida por el niUmero
de respuestas correctas refleja el orden entre las personas
en la dimension subyacente que se mide. Sin embargo,

si los items difieren en discriminaciéon (como en el 2PL),
es posible que una persona con una puntuacion mas alta
que otra persona reciba una estimacion mas baja para su
parametro de habilidad. Con el mismo razonamiento, se
puede cuestionar incluso si las puntuaciones de la TCT
cumplen con los requisitos mas basicos de medicion.

Una segunda implicaciéon apunta al significado de las
puntuaciones en la TCT con relacion a algln estandar o
criterio de decision. Los examenes en México se aprueban
usualmente al obtener el 60% de la calificacion maxima,
pero el enfoque tradicional de la TCT carece de ilacion so-
bre lo que “sabe” la persona que logra aprobar el examen
con esta calificacion. Los modelos de la TRI, al contrario,
ponen las habilidades de las personas en la misma dimen-
sion que las dificultades de los items y permiten concluir
cuales son los items que una persona domina (donde “do-
minar” tiene un significado preciso; en el modelo Rasch,
por ejemplo, se dice que una persona p domina un item
isi ep > B, y entonces la probabilidad de que lo acierte
es mayor que .50). Es decir, a partir de un analisis TRI,
se obtiene informacion sobre el nivel de la persona en el
constructo subyacente en relacion con los items incluidos
en el test.

Chequeo y falsabilidad del modelo

Algunos autores han defendido la TCT refiriéndose a los
leves supuestos del modelo, que “no requieren evalua-
ciones estrictas del ajuste a los datos”.?® Sin embargo, es
cuestionable abogar a favor del uso de un modelo (o una
teoria cientifica en general) con el argumento de que hay
pocas posibilidades que los datos lo rechacen. La filosofia
de la ciencia (y especialmente el principio popperiano de
falsabilidad) adopta una posicion opuesta.?

Mas fundamental es la objecion de que la teoria cla-
sica (y especificamente el supuesto central de que €_se
extrae aleatoriamente de una distribucion de probaéili-
dad y que su efecto en T, es aditivo) no es comprobable.
Ademas, se ha reconocido que otros supuestos (menos
esenciales) son poco realistas y/o se violan en la practica
(como el supuesto en la Ecuacion 2 o el supuesto de que E
es independiente de T en la Ecuacion 1).252¢ Sin embargo,
entre los usuarios de la TCT existe la cultura de no preo-
cuparse por los supuestos del modelo y proceder como si
fuesen correctos.

Los supuestos en la TRI, por otro lado, generalmente
son mas exigentes y aunque se admite que ningin mode-
lo es una representacion perfecta del proceso cognitivo
que subyace a los datos, se considera esencial evaluar,
a través de pruebas estadisticas de bondad de ajuste, si
es justificable mantener el modelo como hipdtesis para
los mismos. Comunmente, ajustar un modelo TRI implica
un proceso iterativo: a partir de un modelo inicial, (a) se
evallia el ajuste global a los datos y en caso de que re-
sulte inaceptable, (b) se aplican pruebas tendientes a ha-
llar violaciones especificas, con base en las cuales (c) se
realizan modificaciones precisas; después se regresa al
punto (a) hasta obtener un modelo final con un ajuste sa-
tisfactorio. En la siguiente seccion se ejemplificara como
se pueden adaptar los modelos TRI para acomodar viola-
ciones comunes en el contexto de la evaluacién educativa
en las ciencias de la salud.
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Error estandar de medicion

Como se discutio anteriormente (véase la Ecuacion 2), la
TCT anade a sus supuestos que el error estandar de me-
dicion es una constante para cualquier nivel de la pun-
tuacion verdadera. La TRI, por otro lado, permite que el
error estandar varie en funcion de la habilidad subyacen-
te (véase la Ecuacion 7) y, efectivamente, evidencia que
la precision asociada con una medicion no es constante
en toda la escala, sino menor a los extremos. Ademas,
intuitivamente parece logico que una medicion sea menos
confiable en caso de una discordancia entre la dificultad
global de la prueba y el nivel de la persona cuyo nivel se
desea medir (es decir, si la prueba es demasiado facil o
dificil).

Si el supuesto de un error estandar de medicion parejo
no es correcto, la estimacion de o, (a través de, por ejem-
plo, una estimacion de la confiabilidad por el coeficien-
te a de Cronbach y una aplicacion de la Formula 3) co-
rresponde aproximadamente con la media de los errores
estandares individuales.? Por lo tanto, para unas personas
el error estandar global es una subestimacion de su error
estandar individual; para otras es una sobreestimacion.
En consideracion de que la precision de la medicion en el
contexto de la evaluacion educativa no es igualmente im-
portante para todos los niveles en la escala —subestimar
una calificacion verdadera de 60% con 2% generalmente
tiene implicaciones mucho mas graves que cometer un
error del mismo tamano cuando la calificacion verdade-
ra sea 82%—, conviene concentrar las fuerzas para que
el error estandar se minimice alrededor de la(s) linea(s)
divisoria(s) relacionada(s) con las decisiones que se pla-
nean tomar con base en el instrumento.

Invarianza de los parametros

La diferencia mas saliente entre los dos enfoques princi-
pales de la psicometria probablemente es la invarianza de
los parametros en la TRI. Quiere decir que, si los supues-
tos de un modelo TRI se cumplen para una poblacion de
personas y una poblacion de items, entonces:

a. las propiedades de los items (es decir, sus para-
metros como dificultad y discriminacion) o de
una prueba en su totalidad (por ejemplo, la fun-
cién de informacién) no cambian al considerarlos
o aplicarlos en diferentes muestras de personas;
las propiedades serian las mismas en una muestra
de personas dotadas y una muestra de personas
menos capaces. En la TCT esto no es el caso: los
indices asociados con una prueba generalmente
son distintos en diferentes muestras de personas.
Por ejemplo, la confiabilidad suele ser mas baja en
un grupo de personas mas homogéneo y el grado de
dificultad de un item (el cual se define, en el caso
de que la respuesta se codifique de forma binaria,
como la proporcion de personas que lo acierta) es
diferente en grupos de personas capaces y menos
capaces.

b. los parametros de las personas son los mismos in-
dependientemente de la muestra de items que se
incluyan en la prueba; no importa, por ejemplo,
que la prueba tenga mayoritariamente items fa-
ciles, o bien, dificiles, las 8s de las personas son

idénticas en cualquier caso. Las caracteristicas
de las personas en la TCT —mas notablemente,
sus puntuaciones verdaderas— no son idénticas
en diferentes pruebas: si la version A de un exa-
men incluye mas preguntas faciles que otra ver-
sion B, las puntuaciones verdaderas de la version A
seran mas altas.

Es importante insistir en la interpretacion correcta de
la propiedad de invarianza de los parametros en modelos
TRI, ya que a veces publicaciones sobre el tema difunden
una interpretacion erronea. La invarianza o la indepen-
dencia de la muestra no implica que la estimacion de los
parametros de los items sea independiente de la muestra
de personas. Esto solo es cierto para un subgrupo (impor-
tante) de modelos TRI, a saber la familia de modelos tipo
Rasch, la cual ademas del modelo de Rasch introducido
anteriormente, incluye varios modelos que comparten
las propiedades especiales del modelo de Rasch (véase
el libro de Wright y Stone? o el editado por Fischer y Mo-
lenaar® para una discusion mas profunda). Ademas, in-
cluso para modelos tipo Rasch, aunque el valor esperado
de la estimacion de los parametros es independiente de
la muestra, la precisién de la estimacion no lo es, como
se mostré en la seccion donde se introdujo la funcion de
informacion.

Desde la perspectiva clasica es, en principio, imposi-
ble separar la influencia de la version utilizada para una
prueba, por un lado, y la contribucion de las personas,
por otro lado, en las calificaciones obtenidas. Gracias a
la invarianza de los parametros de los items, la TRI per-
mite comparar el rendimiento de distintos (grupos de) in-
dividuos aunque contestaron diferentes versiones de una
prueba. Un tipo de aplicaciones que explota maximamen-
te esta propiedad son los tests adaptativos informatiza-
dos (TAl).? Lo tipico de un TAI, para lo cual se requieren
una computadora equipada de un software especial y un
banco amplio de items calibrados, es que se estima el
nivel 6 de la persona después de cada respuesta y que
se elige entre los items restantes del banco el mas ade-
cuado (generalmente el mas informativo condicional a la
estimacion actual de 8) para presentar como el siguiente.
Las pruebas populares Test of English as Foreign Language
(TOEFL) y Test of English for International Communica-
tion (TOEIC) tienen una version adaptativa.*®

Los supuestos de modelos TRI vs. la realidad
de la evaluacion educativa en medicina

En esta seccion se reconsideran los supuestos de los mo-
delos TRI basicos y se contrastan con las circunstancias en
las que se realizan las evaluaciones tipicas en medicina.
Ampliando la perspectiva y considerando las posibles so-
luciones cuando un modelo muestra un ajuste deficiente
a los datos, se pueden clasificar generalmente las solucio-
nes en dos grupos, dependiendo de si se sitla la causa del
problema en el modelo, o bien, en los datos. En el primer
caso, la estrategia para remediar el mal ajuste consiste
en modificar el modelo; en el segundo caso, se procede
a la resolucion del problema cambiando los datos, mas
especificamente, eliminando items y/o personas con in-
dices de ajuste problematicos. Ciertamente, un analisis
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psicométrico puede revelar problemas especificos en al-
gunos items, que después de un escrutinio mas a fondo,
puede llevar a la conclusion de que no son aptos, por
ejemplo, porque traen una interpretacion ambigua. Asi-
mismo, se puede justificar la eliminacion de una persona
después de examinar a fondo sus respuestas al instrumen-
to y constatar, por ejemplo, que no respondié con serie-
dad a la tarea.

Sin embargo, demasiadas veces se consigue un ajuste
aceptable al modelo contemplado después de la elimina-
cion de un porcentaje significativo de los items, con la
justificacion que tienen un “mal ajuste” o “valores extre-
mos/inaceptables para los parametros”. En general, es
importante tratar los datos “con respeto” y utilizar con
mucha cautela la estrategia de dejar fuera del analisis
parte de los datos para obtener un ajuste a un modelo
estadistico. Comunmente, a cada item en la prueba se le
concedi6 una importancia en la fase de la construccion de
la prueba, por lo cual la eliminacion de items generalmen-
te afecta la validez de contenido. Aunque en casos muy
particulares las propiedades Unicas de un modelo psico-
métrico (como el modelo de Rasch) pueden justificar su
preponderancia sobre los datos, en la mayoria de las apli-
caciones el modelo es secundario a los datos. Es decir, si se
encuentra un ajuste deficiente para una parte significativa
de las personas e items, casi siempre es mas apropiado
reconsiderar el modelo en vez de censurar los datos.

En el resto de esta seccion se discuten brevemente
algunos modelos TRI alternativos que se han desarrolla-
do precisamente para responder a las implicaciones que
tienen ciertos contextos de evaluacion educativa para los
supuestos de la TRI.

Adivinar aleatoriamente en items de opciéon mul-
tiple

En la practica de la evaluacion educativa, el 3PL es el
modelo estandar para analizar examenes de opcion mul-
tiple desde la perspectiva de la TRI. Sin embargo, varios
autores®3 han criticado el supuesto inherente de que la
probabilidad de acertar un item adivinando (lo cual es
la interpretacién comin del parametro y,) Unicamente
depende del item y es constante para todas las personas.
Han argumentado que, en caso de que no se sepa la res-
puesta, también las caracteristicas de la persona -como
su nivel de habilidad- afectan qué tan atractivas le pa-
recen las distintas opciones de respuesta. Por ejemplo,
para una persona con un nivel muy bajo en la habilidad
subyacente, las alternativas pueden parecer igualmente
atractivas, asi que la probabilidad de acertar el item adi-
vinando se acerca a 1/k (con k el nimero de opciones de
respuesta); por otro lado, una persona de un nivel mas
alto, aunque no sepa la respuesta correcta, a lo mejor
puede identificar uno o mas distractores (por lo cual se
incrementaria la probabilidad de acertar adivinando),
mientras que también es posible que una alternativa in-
correcta engafe a personas de cierto nivel de habilidad
(en cuyo caso, la probabilidad de acertar el item se dismi-
nuiria). En resumen, es poco plausible suponer que la op-
cion correcta atraiga igualmente a todas las personas que
no saben la respuesta. San Martin y cols.?? presentaron
evidencia que este supuesto del 3PL se viola mas facil en

preguntas que permiten que el conocimiento se manifies-
te de forma gradual.

Bock® y Thissen y Steinberg** propusieron alternativas
para el analisis de items de opcion multiple. Al asignar pa-
rametros a las distintas opciones de respuesta, estos mo-
delos definen una curva caracteristica para cada opcion.
La Figura 6 muestra para un item de cuatro alternativas
como varia la probabilidad de elegir cada opcion en fun-
cién de la habilidad 6. Observando la curva caracteristica
de la opcidn correcta, se nota que inicialmente la proba-
bilidad de acertar el item disminuye conforme 6 incre-
menta, hasta cierto punto desde el cual la probabilidad
de acertar se acerca a 1 para 6 yendo a infinito. Esta grafi-
ca ejemplifica como las caracteristicas de los distractores
conllevan a una curva caracteristica fundamentalmente
distinta a la del 3PL.

Ademas de que representan mejor el proceso cogni-
tivo de responder a un item de opcion multiple, los mo-
delos mencionados anteriormente acarrean otra ventaja:
aprovechan toda la informacion presente en los datos.
El 3PL no diferencia las respuestas en los distractores de
un mismo item (analiza la informacion dicotomizada
de respuesta correcta vs. incorrecta). Estudios han mos-
trado que incluir esta informacion conlleva a una mejor
estimacion de la habilidad de las personas. 33

Unidimensionalidad

Todos los modelos examinados hasta ahora suponen que
solo un rasgo latente subyace a las respuestas observadas:
para fines de la prueba estudiada, cada persona p se pue-
de reducir a una posicion 8, enla dimension subyacente,
la cual se combina con los parametros de los items para
conocer la probabilidad de acertarlos. Sin embargo, en
pocas ocasiones la evaluacion educativa de estudiantes
en medicina (y en otras areas) es unidimensional; general-
mente, un examen sondea diversas subareas en las cuales
las diferencias entre estudiantes se manifiestan de forma
distinta. Esto no es solo el caso en examenes que expli-
citamente incluyen preguntas de diversas areas clinicas y
ciencias basicas,* sino también en examenes de una asig-
natura en particular y aun cuando cubren sélo parte de la
materia (como en los examenes parciales).

.50 4

.00

Figura 6. Curvas caracteristicas para un item de cuatro opciones
en el modelo para items de opcion multiple de Thissen y Stein-
berg.** La curva gruesa representa la opcion correcta.



Virtudes y limitaciones de la teoria de respuesta al item para la evaluacion educativa en las ciencias médicas 53

Para tomar en cuenta la multidimensionalidad de los
examenes en el contexto educativo, se puede adoptar
el marco de la TRI multidimensional (véase el libro de
Reckase® para una vision general). Un modelo TRI multi-
dimensional reconoce que las respuestas observadas re-
sultan de la interaccion de un nimero (fijo) de construc-
tos (dimensiones). Tipicamente incluye (a) parametros
especificos de cada dimensidn (tanto para personas como
para items), y (b) una regla que combina (los parame-
tros asociados con) las distintas dimensiones para llegar a
afirmaciones probabilisticas sobre el comportamiento de
las personas en los items. Actualmente, la TRI multidi-
mensional es un area muy activa de investigacion y las
revistas especializadas publican a menudo articulos sobre
este tipo de modelos.

Por el nUmero de parametros involucrados en un mo-
delo multidimensional, frecuentemente resulta comodo
anadir restricciones especificas para dar forma a la mul-
tidimensionalidad. Considérese por ejemplo, el modelo
propuesto por Gibbons y Hedeker,* el cual es relativa-
mente sencillo y facil de aplicar y, ademas, puede tener
mucha relevancia para la evaluacion educativa. El modelo
requiere que los items se clasifiquen previamente en m
grupos que corresponden con m diferentes areas. Al ni-
vel de la prueba total, se supone que (a) un constructo
general interviene en la respuesta a cualquier item, in-
dependientemente del grupo al que pertenece, y (b) que
con cada grupo de items se asocia un constructo espe-
cifico, que Unicamente afecta las respuestas a los items
de este grupo. Nétese que en este modelo los items sdlo
tienen parametros para dos constructos (el general y uno
de los especificos), mientras que las personas ocupan una
posicion en cada una de las m + 1 dimensiones. Aunque
el modelo original de Gibbons y Hedeker solo contiene
dos niveles de jerarquia (general vs. especifico), es rela-
tivamente sencillo extenderlo para incorporar estructu-
ras jerarquicas mas complejas (que permiten acomodar,
por ejemplo, areas y subareas).”’ La ventaja del mode-
lo propuesto por estos autores es que la estimacion de los
parametros es factible incluso con un numero grande de
areas y subareas.

Independencia local

Como se explico anteriormente, el supuesto de indepen-
dencia local significa que considerando fijo el valor Gp, se
valora igual la probabilidad de que la persona p acierte
el item i, independientemente de si haya o no acerta-
do el item j. En la literatura se han descrito situaciones
particulares que conllevan una violacion del principio de
independencia local. La situacion que probablemente tie-
ne mas relevancia en el contexto de la educacion médica
se presenta cuando un examen incluye una serie de casos
clinicos y para cada uno de estos casos clinicos se realizan
dos o mas preguntas.

Muy ilustrativo al respecto es el siguiente caso clinico
(del area de Urgencias médicas) que se presentd en un
examen sumativo de altas consecuencias en nuestro me-
dio. Después de haber introducido el cuadro clinico, se
realizo una primera pregunta para la cual los sustentantes
eligiesen el diagnoéstico mas probable entre:

A. Gastroenteritis probablemente infecciosa.

B. Apendicitis aguda.

C. Absceso hepatico amebiano.

En la segunda pregunta, se les propusieron los siguien-
tes manejos terapéuticos:

A. Cloranfenicol parenteral.

B. Apendicectomia.

C. Metronidazol parenteral.
de los cuales tuvieron que escoger el mas apropiado. Am-
bas preguntas tenian la opcion B como la correcta y el
analisis mostré que eran relativamente faciles. Considé-
rese ahora un participante con un alto nivel de habilidad
y su probabilidad de contestar correctamente la segunda
pregunta. Puesto que tiene un valor alto en 6 y que la pre-
gunta es facil (es decir, con un grado de dificultad B bajo),
se valorara alta la probabilidad de que acierte. Si ahora se
dispone de la informacion adicional que esta persona ha
llegado al diagnostico equivocado de gastroenteritis, ;se
valoraria igualmente alta la probabilidad de acertar la se-
gunda pregunta? Es obvio que ninglin médico decida a una
apendicectomia después de haber llegado a un diagndsti-
co de gastroenteritis. En otras palabras, la respuesta en
la primera pregunta condiciona la respuesta a la segunda.
Este caso constituye un ejemplo muy claro de la violacion
del principio de independencia local; analizar este exa-
men (que incluyé mas casos clinicos del mismo tipo) con
un modelo como el 3PL lleva a un ajuste deficiente y a
estimaciones erroneas de los niveles de 6.4

Afortunadamente, se han desarrollado alternativas
dentro de la TRI para tomar en cuenta este tipo de de-
pendencias entre items. La mayoria de estas soluciones
requiere que se identifique a priori (posiblemente des-
pués de un analisis preliminar) los items entre los cua-
les puede existir una dependencia. El método mas apro-
piado para incluir estas dependencias en el modelo se
elige basicamente en funcion de la estructura general de
la prueba y el nUmero de items que son interdependien-
tes. Si por ejemplo, la prueba consiste en una mezcla de
preguntas aisladas y varios casos con dos o tres preguntas,
puede ser adecuada la extension propuesta por Hoskens y
De Boeck.** Cuando, por otro lado, la prueba consiste en
un namero de testlets (es decir, clusters de items interde-
pendientes) y el nimero de items en cada testlet es rela-
tivamente grande, puede ser mas indicada la metodologia
de Wainer y cols.®#

Discusion y conclusiones

En este articulo se revisaron los conceptos fundamentales
de la TCT y de la TRI, los cuales constituyen actualmen-
te los dos paradigmas principales de la psicometria. Se
compararon los méritos de ambos enfoques y ademas,
se examinaron los modelos de la TRI y la plausibilidad de
sus supuestos a la luz de las practicas tipicas en el area
de la evaluacion educativa en las ciencias de la salud.
A partir de este analisis se llega a la conclusion de que
los supuestos de los modelos TRI tradicionales por muchas
razones no son compatibles con dichas practicas y que el
entusiasmo limitado para la TRI (y el consiguiente predo-
minio de la TCT) en el campo de la evaluacion educativa
en medicina parcialmente se debe a las dificultades que
acompanan el ajuste de un modelo TRI a datos recopila-
dos en el contexto educativo.
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Respecto de la TCT, cabe mencionar que este articulo
se limito a la formulacion original del modelo clasico y
que no indagob en las contribuciones mas recientes que
han propuesto soluciones para remediar algunos de los
problemas del modelo original. Aunque estas soluciones
generalmente son parches ad hoc que no resuelven el pro-
blema fundamental (por ejemplo, las formulas para deri-
var multiples errores estandares de medicion para la mis-
ma poblacion o los métodos para lograr una equiparacion
de las puntuaciones obtenidas en diferentes versiones de
una prueba), dos extensiones aportaron una perspectiva
distinta al enfoque tradicional: la perspectiva del anali-
sis factorial de los items en una prueba®™ y la teoria de
la generalizabilidad.®“ La primera se acerca mucho a la
TRI debido a que realiza un analisis a nivel de los items
y examina la estructura de una prueba apelando a uno
o mas factores subyacentes (que son conceptualmente
idénticos a los rasgos latentes en la TRI). La teoria de
la generalizabilidad, por otro lado, extiende el modelo
clasico examinando las posibles fuentes de variacion y sus
contribuciones relativas a los datos observados. En este
sentido, explicita como pueden variar las condiciones en
el experimento mental que se introdujo en la seccion so-
bre la teoria clasica.

Esperamos que este articulo haya aclarado que la TRI
es una familia muy extensa de modelos, a pesar de que
toco nada mas una seleccion muy limitada de los mismos.
Por ejemplo, todos los modelos revisados (excepto los
modelos que analizan las k categorias de respuesta en las
preguntas de opcion multiple) son para datos binarios;
existen extensiones de modelos para preguntas cuyas res-
puestas se codifican en multiples categorias ordenadas e
incluso para el caso de calificaciones continuas. Otros mo-
delos que no se tocaron en este articulo incluyen los que
permiten el analisis de datos provenientes de multiples
jueces (como por ejemplo en el examen oral largo ante
paciente real, que es una de las alternativas para aprobar
el examen profesional en la Facultad de Medicina), mo-
delos para analizar datos longitudinales para investigar
cambios en el rasgo latente durante el tiempo, y modelos
multidimensionales que permiten investigar las reglas de
decision y los esquemas implicitos utilizados por los médi-
cos (por ejemplo, los criterios necesarios y suficientes que
llevan a los diagndsticos en ciertos contextos). El alcance
de modelos TRI para el analisis de datos de evaluacion
educativo es virtualmente ilimitado.

Este articulo no presté mucha atencion a algunas limi-
taciones practicas de la TRI. Entre las mas importantes se
encuentran las muestras mas amplias que generalmente
se requieren para obtener estimaciones estables para los
parametros; aunque el tamafo requerido por un modelo
TRI generalmente depende de su complejidad y el nUmero
de parametros incluidos —modelos con mas parametros
generalmente requieren muestras mas grandes—, casi
siempre la TRI resulta mas exigente que la TCT al res-
pecto. También la complejidad matematica y cuestiones
técnicas (como el uso de programas especializados para
la estimacion) pueden disuadir a los investigadores que no
son expertos en psicometria y poner trabas a la toma de
decisiones adecuadas en aplicaciones concretas.?

Concluyendo, cabe reconocer que se enfatizaron mas
las diferencias que las similitudes entre los dos enfoques

psicométricos. Efectivamente, varios autores han buscado
tender un puente entre los dos paradigmas. 3448 Especial-
mente, la reconsideracion del modelo clasico dentro de
la perspectiva del analisis factorial llevo a cierta reconci-
liacion entre la TCT y la TRl y mostrd, para modelos par-
ticulares, que ambos enfoques pueden llegar a resultados
y conclusiones similares en aplicaciones practicas y que
las diferencias se relacionan mas con perspectivas filoso-
ficas distintas.
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