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RESUMEN

Los modelos de diagndstico cognitivo representan una alternativa multidimensional en psicometria cuando se asume que las
variables observables y latentes son categéricas. El presente articulo hace una revision de la literatura sobre los modelos
originales, asi como aplicaciones y avances recientes en investigacion psicométrica en este tema. Ademds, se incluye una
revision de software estadistico utilizado para la estimacion de los modelos y ejemplos de su aplicacién en ciencias del
comportamiento y de la salud. Ejemplos diddcticos con datos simulados demuestran la capacidad de los modelos para clasificar a
las personas de acuerdo a sus afributos latentes.

PALABRAS CLAVE: Modelos de diagndstico cognitivo, Matriz Q, Psicometria, Clasificacion, Variables latentes.

ABSTRACT

(DMs represent a multidimensional choice in psychometrics when observable and latent variables are helieved to be categorical.
The study presents a thorough revision of the literature about original models, as well as its applications and current
developments in psychometric research. Additionally, a revision of stafistical software to estimate models and examples of
applications in behavioral sciences and health care is also presented. Didactic examples based on simulated data show the
capability of models to classify people according to their latent attributes.

KEY WORDS: (DMs, psychometrics, latent variables.

Correspondencia debe ser dirigida al autor al e-mail: diegobazaldua@gmail.com

| SALUD & SOCIEDAD | V.8 | No.1 | PP.068—080 | ENERO - ABRIL | 2017 | ISSN 0718-7475 |



Modelos de Diagndstico Cognitivo: Fundamentos, diddctica y aplicaciones en ciencias del comportamiento

INTRODUCCION

El presente texto tiene por objetivo dar una
presentacion general sobre los modelos de
diagndstico  cognitivo'  (CDM, por su
nomenclatura en inglés) como un area de
investigacion en psicometria, con el fin de
familiarizar al investigador aplicado en
ciencias sociales y del comportamiento con
esta aproximacion que puede serle Util en
su investigacion. En la primera seccion de
este manuscrito se presenta un panorama
general en torno a los CMD, seguida de una
seccién donde se presenta un estudio de
simulacion utilizando R (R Core Team,
2012), software libre de licencia. En el
apéndice se incluye un tutorial acerca del
uso de dicho software estadistico para la
estimacion de este tipo de modelos.

Es importante enfatizar que CDM es un
término genérico que se refiere un conjunto
de modelos psicométricos que representan
un darea de creciente investigacion,
sobresalen de otras aproximaciones
psicométricas por su capacidad de integrar
una evaluacién estandarizada dentro de un
modelo  psicométrico  multidimensional
ligado a teoria cognitiva (Rupp, 2007; Rupp
& Templin, 2008).

Desde el punto de vista matematico, los
CDM se enfocan en analizar patrones de
respuestas a reactivos en una prueba
utilizando variables categoricas latentes de
los examinados con especificaciones en
torno a la relacion entre las variables
latentes requeridas para contestar cada
reactivo (Templin & Henson, 2006). Asi, el
proposito principal de los CDM es la
clasificacion de los examinados en clases
latentes dicotomicas o politomicas -
usualmente referidas como atributos,
habilidades, o estados de conocimiento—
determinadas por vectores de indicadores
binarios para cada atributo latente en cada

1. Otros nombres encontrados en la literatura para estos modelos
son: modelos de clasificacion diagnéstica, modelos de clases
latentes de mdaltiple clasificacién, modelos psicométricos
cognitivos, modelos de respuesta latente, modelos de clases
latentes restringidas, y modelos de teoria de respuesta al reactivo
structurados (Rupp & Templin, 2008).

reactivo (Chiu & Douglas, 2013; de la Torre
& Douglas, 2004).

Desde el punto de vista psicoldgico, los
CDMs permiten contrastar la ejecucion de
los participantes en una  prueba
estandarizada a partir de un conjunto
predefinido de atributos  psicolégicos
asumidos como requeridos para contestar
correctamente cada reactivo, de modo tal
que los examinados puedan obtener
retroalimentacion de acuerdo a su
desempefioc 'y se puedan estimar
parametros para cada reactivo en la prueba
(Rupp, Templin, & Henson, 2010).
Dependiendo del objetivo de la evaluacion,
los CDM se pueden utilizar para determinar
si el examinado ha dominado un conjunto
de habilidades (Rupp & Templin, 2008; Huo
& de la Torre, 2014) o si presenta un
conjunto de signos o sintomas relacionados
con la presencia de un trastorno clinico
(Templin & Henson, 2006).

Los CDM resultan particularmente utiles
cuando las respuestas observadas en una
prueba o inventario se califican como
dicotdmicas (por ejemplo, reactivos de
opcién multiple calificados como como
correctos o incorrectos, listas de cotejo que
indican la presencia o0 ausencia de
determinados signos y sintomas, etcétera),
y cuando existe una teoria psicoldgica que
asume a los constructos latentes como
categoricos  (por ejemplo, habilidades
dominadas o no dominadas, 0 un rasgo de
personalidad definido como presente o
ausente). A pesar de que existen CDM que
permiten la definicion de los atributos
latentes como politomicos, la mayoria de la
investigacion en este tema se ha centrado
en el desarrollo de modelos para atributos
latentes dicotdmicos (Rupp, Templin, &
Henson, 2010).

En los siguientes parrafos, la
nomenclatura para los examinados queda
denotada con subindices i = 1,..., N, para
los reactivos con j = 1,..., J, y para el
numero de atributos latentes con k = 1,...,
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K, siguiendo los estandares de
nomenclatura en CDM (Rupp, Templin, &
Henson, 2010). Los reactivos son
expresados en estos modelos con la letra Y,
de modo tal que una respuesta correcta del
examinado i en el reactivo j a se denota
como Y; = 1y una respuesta incorrecta
como Yj = 0. Los atributos latentes se
expresan con la letra griega a, y se puede
expresar si el examinado i posee el atributo
latente k como aixk = 1 0 si no lo posee como
aik = 0.

|dealmente, una teoria cognitiva deberia
ser utilizada dentro de la planeacion de la
construccién de la prueba o inventario
psicologico, de modo tal que la teoria defina
que atributos latentes son requeridos para
cada reactivo y describa el proceso a través
del cual las habilidades estan ligadas para
producir una respuesta correcta (Henson,
Templin, & Willse, 2009). La teoria cognitiva
queda especificada en la matriz Q (de la
Torre, 2009), misma que es un elemento
comun en los distintos modelos contenidos
bajo el término genérico CDM. La matriz Q
especifica en modo binario los atributos
latentes medidos por la prueba que son
requeridos para producir una respuesta
correcta a cada reactivo. Las dimensiones
de la matriz Q se definen a partir del nimero
total de reactivos J en la prueba como filas y
el nimero total de atributos latentes K a
medir como columnas, de modo tal que la
celda g en la matriz especifica si el atributo
latente ax es medido en el reactivo Y;
(Tatsuoka, 1990).

La inclusién de la matriz Q en los CDM
resulta un numero fijo de posibles clases
latentes en las que se puede clasificar a los
examinados y define dicha clasificacion a
partir de patrones ideales de respuesta y
desviaciones con respecto a dichos
patrones ideales (Chiu & Douglas, 2013).
Por ejemplo, si hay K atributos latentes
dicotomicos ax en la matriz Q, entonces
habrda un maximo de 2X perfiles latentes
posibles para la clasificacion de los
examinados; en consecuencia el numero

total de perfiles latentes se incrementa de
modo exponencial conforme el nimero de
posibles clases medidas por la prueba se
incrementa (Templin & Henson, 2006; von
Davier, 2005, 2008).

Dada la naturaleza diagndstica de los
CDMs, la matriz Q idealmente debe ser
desarrollada y validada por expertos en
temas relativos a los constructos medidos
por la prueba (Tatsuoka, 1990). Por
ejemplo, la Tabla 1 incluye una lista de
cotejo de doce signos y sintomas (J = 12)
ligados al diagndstico de trastornos
psicologicos de depresion o de ansiedad
generalizada (K = 2); dicha matriz Q debe
ser generada y validada por expertos en
salud mental con el fin de determinar si
estos signos y sintomas en la lista de cotejo
son suficientes para poder hacer un
diagndstico  clinico correcto. Tras la
validacion de la matriz Q, la lista de cotejo y
el modelo de diagndstico cognitivo elegido
para el analisis ayudaran a clasificar a cada
persona evaluada de acuerdo a la
identificacion o ausencia de uno o ambos
trastornos psicologicos.

TABLA 1.
Ejemplo de lista de cotejo en forma de matriz Q.

Signos y Sintomas Ansiedad Depresion
gnosy Generalizada P
Estado animico
q . 0 1
epresivo

Falta de interés y
disfrute de actividades 0 1
cotidianas
Fatiga prevalente 1 1
Autoestima reducido 0 1
Sentimientos de culpa 1 1
Dificultad para dormir 1 1
Disminucion en el apetito 0 1
|deaciones de

-, 0 1
autoagresion
Irritabilidad 1 0
Nerviosismo o 1 0
preocupacion
Sentimientos de 1 0
inquietud constante
Dificultad en
concentracion en 1 1
actividades
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Origen e investigacion actual en modelos de
diagnéstico cognitivo

Los CDM tienen su origen y pueden ser
expresados como una variacion del modelo
general de clases latentes (Rupp & Templin,
2008; Templin & Henson, 2006; von Davier,
2009). El modelo general de clases latentes
incluye dos componentes: un componente
estructural que describe el total de posibles
perfiles latentes que se pueden obtener a
partir de la definicion de la probabilidad
conjunta de los atributos latentes P(a), y un
componente de medicion entendido como la
probabilidad condicional para las variables
observadas (por ejemplo, los reactivos de
una prueba) dado que los atributos latentes
ay satisfacen el supuesto de independencia
condicional (Rupp & Templin, 2008). De
esta manera, el modelo general de clases
latentes cuando los atributos latentes ax se
definen como dicotdmicos puede ser
expresado como

2K J
P =y =2 P@[ [z a-7,0™" (1)
k=1 j=1

donde la probabilidad de que el examinado /
presente la respuesta y; (por ejemplo, que
elija la respuesta correcta) al reactivo Y; se
expresa del lado izquierdo de la ecuacion
(A) y depende del componente estructural
(B) y el componente de medicion (C) del
modelo de clases latentes. Es de notar que
el componente estructural del modelo
incluye el nimero total menos uno 2%- 1 de
los posibles perfiles latentes P(a) = P(ay,
az, ..., 0).

A PY;=y;)
® 3 P
© [l=ra-mn™

Los CDM derivan del modelo expresado en
la Ecuacion (1) a través del componente de
medicién, mismo que toma forma de una

variable aleatoria con distribucion Bernoulli
con un parametro i que se define como la
probabilidad de respuesta a cada uno de los
reactivos (Rupp, Templin, & Henson, 2010).
El parametro rjx es comunmente definido en
psicometria como la funcion de respuesta al
reactivo, y tomara distintas formas
dependiendo del CDM especifico que se
utilice para modelar los datos.

Entre los primeros CDM figura la
propuesta de Maris (1999), quien desarrolla
un modelo conjuntivo de  multiple
clasificacion de clases latentes (MCLCM,
por sus siglas en inglés) utilizando la idea
de matrices Q de Tatsuoka (1990).
Después, Junker y Sijtsma (2001) proponen
el modelo de insumos deterministas y
salidas aleatorias (DINA, por sus siglas en
inglés) donde el parametro mx  del
componente de medicion es expresado
como

K
1

A l*lﬁlaz”‘
7y =PY; =15, g,0,)=| (1=5)" ;-

8

(2)

donde el parametro de adivinacion g; del
reactivo se define como la probabilidad de
contestar correctamente al reactivo (o bien,
de presentar un sintoma en una lista de
cotejo) dado el examinado no cuenta con
todos los atributos latentes aix relacionados
con ese reactivo de acuerdo con la matriz Q
(Huo & de la Torre, 2014). El parametro de
desliz s; del reactivo se define como la
probabilidad de contestar incorrectamente
(por ejemplo, Yj = 0) a pesar de que el
examinado cuenta con todos los atributos
latentes. Como se definié anteriormente, aix
son los atributos dicotomicos latentes, y g
son los elementos el vector fila dentro de la
matriz Q gie corresponde al reactivo j. Para
que el reactivo pueda ser considerado
diagnosticamente  informativo  de  los
atributos latentes ax que intenta medir, los
parametros del reactivo deben cumplir con
la regla de desigualdad (1 — s)) > g; (Huo &
de la Torre, 2014).
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Dentro entre los primeros CDM, el
modelo DINA es particularmente relevante
pues mucha de la investigacion inicial y
reciente se ha enfocado en extensiones de
éste modelo. Por ejemplo, de la Torre y
Douglas (2004) propusieron un modelo
DINA de orden superior donde el supuesto
de independencia entre los atributos
latentes queda de lado al incluir una variable
latente continua de orden superior similar a
la encontrada en los modelos de teoria de
respuesta al reactivo; de la Torre (2008) y
Huo y de la Torre (2014) desarrollaron una
aproximacion en la cual el modelo DINA
puede contar con multiples matrices Q para
distintos tipos de examinados; nuevamente,
de la Torre (2011) propuso una
generalizacion del modelo DINA que resulta
mas flexible en términos de la especificacion
de los atributos como efectos principales y
con interacciones; DeCarlo (2011) propuso
una reparametrizacién del modelo DINA
utilizando los principios de la teoria de
deteccidbn de sefales y demostrdo su
aplicacion en la especificacion de la matriz
Q (DeCarlo, 2012); Huang y Wang (2014)
han extendido el modelo para dar lugar a
una version con efectos aleatorios; Park y
Lee (2014) propusieron una
reparametrizacion del modelo DINA que
incluye covariables; y Culpepper (2015) ha
propuesto la estimacion bayesiana del
modelo DINA.

Ademas del modelo DINA, Junker y
Sijtsma (2001) también desarrollaron un
modelo similar con especificacion de
adivinacion y desliz a nivel de los atributos
latentes al que denominado de insumos
aleatorios y salidas deterministas (NIDA, por
sus siglas en inglés). Hartz (2002) propuso
la estimacion del Modelo Unificado
Reducido (RUM, por sus siglas en inglés).
Templin y Henson (2006) desarrollaron una
alternativa al modelo DINA denominado
DINO que difiere en el modo en que
interactian ~ los  atributos  latentes;
recientemente, Kohn & Chiu (2016)
demostraron que el modelo DINO vy el
modelo DINA son en realidad equivalentes,

por lo que las estimaciones de un modelo
pueden ser expresadas en términos del
otro.

Tras los modelos iniciales surgieron una
serie de modelos generales de diagnostico
cognitivo, desarrollados con el fin de contar
con funciones de respuesta al reactivo mas
generales a partir de las cuales se pueden
derivar modelos especificos de acuerdo con
la teoria cognitiva a probar empiricamente.
Destaca el trabajo de von Davier (2005) con
el modelo diagndstico general (GDM, por
sus siglas en inglés), Henson, Templin y
Willse (2009) con el modelo log-lineal de
diagndstico cognitivo (LCDM, por sus siglas
en inglés), y de la Torre (2011) con el
modelo DINA generalizado (G-DINA, por
sus siglas en inglés). Las diferencias entre
estos modelos radican principalmente en la
parametrizacion matematica y del software
estadistico utilizado para la estimacion de
los mismos.

El uso de CDMs en pruebas
estandarizadas es relativamente pequefio
comparado con los modelos de Teoria
Clasica y Teoria de Respuesta al item, a
pesar de poseer la capacidad de estimar
parametros psicométricos de los reactivos
no considerados por ofros modelos
psicométricos. En especifico, el uso de los
CDM se reporta con mayor frecuencia en la
literatura psicométrica, principalmente en el
contexto de investigacion clinica 'y
educativa. Fuentes de datos analizados con
distintos CDM incluyen: la Evaluacion
Nacional de Progreso Educativo (NAEP, por
sus siglas en inglés), la prueba de
Tendencias en el Estudio Internacional de
Matematicas y Ciencia (TIMSS, por sus
siglas en inglés), el Examen para el
Certificacion de Dominio del Inglés (ECPE,
por sus siglas en inglés), inventarios
clinicos para el diagndstico de trastornos
psicologicos, y listas de cotejos de sintomas
para el diagnostico clinico (de la Torre, van
der Ark, & Rossi, 2015; Lee, Park, & Taylan,
2011; Templin & Henson, 2006; Templin &
Hoffman, 2013; Xu & von Davier, 2008).
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Sin embargo, mas investigacion se debe
realizar con el fin de hacer a los CDMs una
alternativa psicométrica de evaluacion mas
robusta comparada con la Teoria Clasica y
la Teoria de Respuesta al [tem. Existen
temas que aun requieren un mayor analisis
y discusion dentro del &rea de investigacion
en CDM, como son la adecuacidn de estos
modelos para equiparacion de pruebas (Xin
& Zhang, 2014), la especificacion vy
validacion de la matriz Q (Chiu, Douglas, &
Li, 2009; de la Torre, 2008; de la Torre &
Chiu, 2015; DeCarlo, 2012; Liu, Xu, & Ying,
2012), parametrizacion alternativa de
modelos (de la Torre, 2011; DeCarlo, 2011;
Henson, Templin, & Willse, 2009; von
Davier, 2014), la relacion de los CDM con
otros modelos psicométricos (Lee, de la
Torre, & Park, 2012; von Davier, 2005,
2008), medidas de ajuste del reactivo y del
modelo (de la Torre & Lee, 2013), medidas
de clasificacion de items y examinados
(Henson, Roussos, Douglas, & He, 2008), y
las bases tedricas de los modelos en
ciencias cognitivas (Kuo, Pai, & de la Torre,
2016; Leighton, Gierl, & Hunka, 2004; Rupp,
2007).

Estimacion de CDMs y software estadistico

La estimacion de los distintos modelos de
diagnostico cognitivo se puede llevar a cabo
por métodos de maxima verosimilitud,
particularmente con el algoritmo de
esperanza-maximizaciéon (EM, por sus
siglas en inglés; Dempster, Laird, & Rubin,
1977), o por métodos bayesianos con el uso
de métodos de cadena de Markov Monte
Carlo (MCMC, por sus siglas en inglés)
como el algoritmo de muestreo de Gibbs
(Geman & Geman, 1984). Aunque no es la
intencion de este texto entrar en los detalles
de la estimacion de los modelos, el autor
recomienda revisar a de la Torre (2009) en
torno la estimacion de parametros para el
modelo DINA con el uso del algoritmo EM y
Culpepper (2015) para una revision de la
estimacion del modelo DINA por métodos
bayesianos. De igual manera, McLachlan y
Krishnan (1996) es un texto recomendado
para entender las bases del algoritmo EM,

Gelman et al. (2013) y Gill (2007) son
fuentes introductorias a  estadistica
bayesiana para aquellos no familiarizados
con esta aproximacion.

Como se menciond en la seccion
anterior, la investigacion en torno a la
estimacion de CDM es un tema que
requiere mas investigacion. Durante su
revision de la literatura acerca de los CDM,
Rupp y Templin (2008) consideran como
temas de centrales de investigacion la
identificacion de los  modelos, la
convergencia de la estimacion, y la
parametrizacion de las variables latentes.
En términos de identificacion de parametros,
von Davier (2005) ha propuesto criterios
para la identificacion local de los CDM
partiendo de la investigacion en modelos de
clases latentes.

Respecto a la parametrizacion de los
modelos, la investigacion se ha centrado
alternativas al modelo saturado en el
componente estructural de los CDM, esto ha
resultado en modelos que asumen
independencia entre los atributos latentes
ax (Maris, 1999), modelo con variables
latentes de orden superior que flexibilizan la
independencia condicional de los atributos
(de la Torre & Douglas, 2004; DeCarlo,
2012), modelos con distribuciones
alternativas para los atributos latentes
(Hartz, 2002; Templin & Henson, 2006), y
modelos con jerarquias entre los atributos
(von Davier, 2010). Ademas, Xu y Zhang
(2016) recientemente demostraron los
requisitos minimos que debe cumplir la
matriz Q para poder identificar los modelos
de diagndstico cognitivo.

En términos de estadisticas de ajuste de
CDMs, Rupp, Templin y Henson (2010)
proponen el uso del criterio de informacion
de Akaike (AIC), el criterio de informacion
Bayesiano (BIC), y el valor de residuales
cuadrados  normalizados  para  los
examinados. Ademas, de la Torre y Lee
(2013) han propuesto medidas de ajuste
para los reactivos bajo el modelo DINA
generalizado.
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La literatura en torno a los CDM reporta
el uso de distintas paqueterias de software
estadistico para la estimacion de estos
modelos. La Tabla 2 hace un resumen de
las paqueterias de software estadistico
comunmente reportadas en la literatura, los
modelos estimados en cada tipo de
software, y la aproximacion estadistica
utilizada para la estimacion de los modelos.
Como se aprecia en la Tabla 2, la mayor
parte del software estadistico utiliza el
Algoritmo EM permitiendo la estimacion de

TABLA 2.

los parametros de una manera rapida
comparada con los métodos bayesianos.
Dependiendo del costo de la paqueteria
estadistica, hay software libre de licencia
como R (R Core Team, 2012) y Open BUGS
(Thomas, O’'Hara, Ligges, & Sturtz, 2006),
software que se puede conseguir via el
contacto de su autor (Von Davier, 2005), y
software con licencia como Mplus (Muthén
& Muthén, 2012) y Latent GOLD (Vermunt &
Magidson, 2005).

Paqueteria estadistica para la estimacion de modelos de diagnostico cognitivo.

Paqueteria

C Utilizando en Modelo(s) estimado(s) Estimacion
estadistica
MDLTM Von Davier (2005, 2014) GDM, RUM, MCLCM, DINA  Algoritmo EM
Templin & Hoffman (2013), . .
Mplus Chiu, K&hn, & Wu (en prensa) LCDM, RUM reducido. Algoritmo EM
DeCarlo (2011), . Probabilidad maxima a
Latent GOLD Park & Lee (2014) DINA reparametrizado posteriori
DeCarlo (2012), DINA, DINA Bayesiana por muestreo de
Open BUGS Culpepper (2015) reparametrizado Gibbs

Paquete ‘CDM’  Robitzsch, Kiefer, George, & Unlij,
enR (2014)

GDM, G-DINA, DINA, DINO  Algoritmo EM

Tutorial didactico

En esta seccion se presenta de modo
didactico el uso del modelo DINA a través
del paquete ‘CDM’ (Robitzsch, Kiefer,
George, & Unlii, 2014) en R (R Core Team,
2012) para el analisis de datos. La seleccion
del modelo DINA sobre otros CDM se basa
en la parsimonia del modelo, larga literatura
y extensiones en torno al mismo. El
apéndice A incluye un ejemplo de cadigo en
R para estimar el modelo DINA en R.

Simulacion de datos

En este ejemplo, 500 bases de datos cada
una con tamafio de muestra (es decir, el
numero de examinados simulados) N =
1000 fueron simuladas utilizando en
combinacién las funciones de probabilidad
presentadas en las ecuaciones (1) y (2).
Con respecto al componente estructural del

modelo expresado en la ecuacion (1), tres
atributos  categdricos latentes ax fueron
generados de modo independiente con una
funcion logistica; el tamafio de cada clase
latente fue P(as) = 0.100, P(a) =
0.622, y P(a3) = 0.450. Dado que la funcién
P(aix) produce probabilidades de presencia
de cada atributo para cada examinado,
éstas fueron comparadas con un numero
aleatorio producido por una distribucion
Uniforme U[0, 1] de modo tal que si P(aix) =
Uik entonces el atributo ax = 1, de otro
modo ai = 0.

En los términos requeridos para un
investigador aplicado, estas
especificaciones  matematicas de la
simulacién indican la frecuencia con la que
esperamos estimar cada atributo latente
medido por la prueba en la muestra de
examinados Yy, después, como convertir de
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modo aleatorio las probabilidades de
presencia de cada atributo en cada
examinado en indicadores dicotdmicos de
los atributos latentes ax. Por ejemplo, si un
investigador tiene evidencia de que un
constructo psicolégico latente solo ocurre en
un 2% de la muestra o de la poblacion
medida (por ejemplo, un trastorno animico
poco comun), puede generar datos en los
que P(ax) = 0.02 con el fin de probar alguna
hipotesis bajo un CDM.

Con respecto al componente de
medicion del modelo, la matriz Q, los
parametros de desliz y de adivinacion del

TABLA 3.
Matriz Q y parametros de adivinacion y desliz.

reactivo como los mostrados en la Tabla 3.
La matriz incluye un total de catorce
reactivos, los seis primeros miden
unicamente un atributo latente, mientras que
el resto de los reactivos que miden dos o
més atributos (reactivos 7 a 14). Los valores
de los pardmetros de adivinacion y de desliz
del reactivo para cada reactivo fueron
establecidos en el rango entre 0.00 y 0.20
con el fin de tener reactivos que logren
discriminar entre examinados que poseen y
no poseen los atributos latentes (Lee, de la
Torre, & Park, 2012).

Matriz Q Parametros del reactivo
Reactivo o1 a2 a3 Adivinacion g;  Desliz s
1 10 0 0.00 0.20
2 10 0 0.10 0.05
3 0 1 0 0.05 0.15
4 0 1 0 0.15 0.10
5 0 0 1 0.10 0.20
6 0 0 1 0.05 0.05
7 1 1 0 0.20 0.00
8 1 1 0 0.05 0.10
9 10 1 0.15 0.20
10 10 1 0.10 0.10
11 0 1 1 0.05 0.20
12 0 1 1 0.15 0.15
13 1 1 1 0.10 0.15
14 1 1 1 0.15 0.05

Para los propésitos de este ejemplo, se RESULTADOS

buscé determinar la capacidad de
estimacion del tamafio de las tres clases
latentes P(ax), y de los parédmetros de
adivinacion g; y desliz s; del reactivo del
modelo DINA utilizando la libreria ‘CDM’ en
R. Con este objetivo, medidas de valor
promedio del estimador, sesgo absoluto, y
error cuadratico medio (Rizzo, 2008) fueron
calculados para cada pardmetro y son
reportadas en la siguiente seccion.

Los resultados en la Tabla 4 detallan la
estimacion de los parametros del reactivo.
Como se muestra, en promedio todos los
parametros de adivinacion y desliz son
correctamente estimados, inclusive en los
casos en los que se consider6 que el
reactivo no contaba con ningun grado de
adivinacién o de desliz. En general, la
estimacion de los parametros de adivinacion
se logra con menor sesgo absoluto y error
cuadratico medio comparada con la
estimacion de los parametros de desliz.
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TABLA 4.

Recuperacion de parametros de adivinacion y desliz del reactivo.

Adivinacion Desliz
Reacvo Par Lo oo FM P e abeouo EV
1 0 0.0001 0.0001  0.0000 0.2 0.2005 0.0371  0.0022
2 01 0.1004 0.0084  0.0001 0.05 0.0496 0.0500  0.0006
3 0.05 0.0517 0.0157  0.0004 0.15  0.1493 0.0153  0.0004
4 0.15  0.1493 0.0213  0.0007 01 0.0973 0.0116  0.0002
5 01 0.0981 0.0115  0.0002 0.2 0.1995 0.0170  0.0005
6 0.05 0.0502 0.0116  0.0002 0.05 0.0506 0.0115  0.0002
7 0.2 0.2006 0.0108  0.0002 0 0.0010 0.0010  0.0000
8 0.05 0.0499 0.0059  0.0001 01 0.0994 0.0332 0.0017
9 0.15  0.1504 0.0096  0.0001 0.2 0.1979 0.0506  0.0042
10 01 0.1002 0.0078  0.0001 01 0.1000 0.0387  0.0023
11 0.05 0.0496 0.0070  0.0001 0.2 0.2003 0.0209  0.0007
12 015  0.1502 0.0114  0.0002 015  0.1497 0.0195 0.0006
13 0.1 0.1002 0.0077  0.0001 0.15  0.1461 0.0569  0.0050
14 0.15  0.1495 0.0092  0.0001 0.05 0.0504 0.0343  0.0019

Nota: ‘Par’ se refiere al valor del parametro utilizado para la simulacién de datos, ‘ECM’ se refiere al error cuadratico medio.

Resultados similares para el tamafio de las
clases latentes del modelo son presentados
en la Tabla 5. Nuevamente, los valores
promedio estimados para cada clase latente
son muy cercanos al valor del parametro
utilizado para la generacion de los datos
simulados. Ademas, el sesgo absoluto y
error cuadratico medio de los estimadores
es muy pequefio, confirmando una buena
recuperacion de los parametros relativos a
los atributos latentes del modelo.

TABLA 5.

Recuperacion del tamafio de las clases latentes.
Attribute  Parametro Ersrjlr?::igr :sgglzto ECM
ar 0.100 0.1001 0.0079  0.0001
a2 0.622 0.6204 0.0158  0.0004
as 0.450 0.4502 0.0147  0.0003

Nota: ‘ECM’ se refiere al error cuadratico medio.

DISCUSION Y CONCLUSION

En este texto se resumieron elementos
tedricos y aplicados de los modelos de
diagnostico cognitivo, poniendo énfasis en
las bases matematicas del modelo, su
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aplicacion, y areas de investigacion actual.
La aplicacion de los CDMs podria ayudar al
investigador aplicado cuando tiene una
teoria cognitiva multidimensional sobre su
fendbmeno de estudio, especialmente
cuando se utilizan modelos simples como el
DINA o modelos generales y flexibles como
el GDM.

A pesar de la recepcion positiva que
estos modelos recibieron en la primera
década del siglo XXI (Rupp & Templin,
2008), se debe reconocer que aun
presentan limitaciones frente a los modelos
de teoria clasica y de teoria de respuesta al
reactivo que deberan de superar tanto en el
plano tedrico como en su aplicacion. Por
ejemplo, aun no hay consenso respecto a
como definir cada celda de la matriz Q -
elemento central a todos los CDM- cuando
no existe consenso entre los validadores de
la prueba en torno a los atributos medidos
por cada reactivo (de la Torre & Chiu, 2015;
DeCarlo, 2012; Liu, Xu, & Ying, 2012).
Ademas, poca investigacion se ha enfocado
en la relacion entre la definicion tedrica de
los atributos categoricos latentes en los
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CDM vy los constructos psicologicos que se
buscan medir, por lo que un abordaje
tedrico que retome el enfoque de la validez
de constructo (Messick, 1989) vy el
escalamiento categdérico de los CDM
ayudaria a dar mayor soporte a esta
perspectiva psicométrica.

De modo similar, la teoria de respuesta
al reactivo se encuentra bien consolidada en
procesos aplicados como el establecimiento
de bancos de reactivos y el desarrollo de
pruebas computarizadas adaptativas por su
capacidad de escalamiento de la variable
latente continua & (van der Linden & Glas
2000), dejando a los CDM con poco espacio
para innovacion en estos procesos.
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ANEXO 1.
Estimacion del modelo DINA utilizando el paquete ‘CDM’ en R.

#itH#HH# EJEMPLO DEL MODELO DINA ##HHH##HH#

# Llama a la libreria 'CDM' para poder utilizar el modelo DINA
install.packages("CDM") # Puedes omitir esta linea de codigo si el paquete ya
# esta instalado en tu computadora

library(CDM)

# Crea tu matriz
q1<-¢(1,1,0, 0,0 0
q2<-¢(0,0,1,1,0, 0,
q3<-¢(0,0,0,0,1, 1

QMat <- cbind(q1, 92,
# Define el directorio donde estan almacenados los datos de tu prueba o
# inventario. Es recomendable guardar estos datos en formato de

# comma separated values (*.csv).

# Datos <- read.csv("C:/Users/Desktop/DINA1.csv")
Datos <- read.csv("DINA1.csv")

# Utiliza la funcion din() de la libreria 'CDM' para estimar el modelo DINA

# Al usar esta libreria, se debe especificar el objeto en R que denota tus

# datos y el objeto que corresponde a tu matriz Q. Ademas, en el comando
# "rule" se debe especificar que se utilizara el modelo DINA. Si tu base de

# datos contiene informacién adicional a las respuestas a los reactivos,

# se deben indicar unicamente las columnas de datos que corresponden a
# los reactivos a analizar.

mod_DINA <- din(data = Datos[,1:14], g.matrix = QMat, rule = "DINA")

# Al utilizar la funcion summary() en el objeto correspondiente

# al modelo DINA estimado, obtendremos informacidn sobre el ajuste
# del modelo (Devianza, Log-verosimilitud, AIC, BIC), parametros

# de adivinacion y desliz de los reactivos que componen la prueba,

# tamanos de cada atributos latente, correlaciones tetracoricas

# entre los atributos latentes dicotdmicos, y distribucién de cada

# perfil de atributos latentes.

summary(mod_DINA)

# Al utilizar la funcién names() podemos ver toda la informacion producida
# por din() al estimar el modelo DINA con los datos. Esto puede servir para
# obtener informacion adicional a la reportada por summaryy)
names(mod_DINA)

# Asi, la informacion adicional puede ser solicitada al utilizar el signo de

# pesos '$' después del nombre del objeto en R que corresponde al objeto
# producido por la funcion din()

mod_DINASattribute.patt
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