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Un estudio de potenciay tasa de error tipo | del estadistico de razoén

de verosimilitud en la TRI

José Antonio Lépez Pinay M2 Dolores Hidalgo Montesinos
Universidad de Murcia

En este estudio tratamos de probar la potencia (y tasa de error tipo |) del estadistico de razén de vero-
similitud utilizado en BILOG (v. 3.04) para probar €l ajuste de un modelo especificado a un item con-
creto. El modelo seleccionado es € modelo de 1-p. Para ello, utilizamos un tamafio de test fijo (75
items), y cuatro tamafios muestrales (100, 250, 500 y 1000). Ademés, utilizamos tres distribuciones de
habilidad: una centrada N(0,1), y las otras dos no centradas: N(-1,1) y N(1,1). Para estudiar |a poten-
ciadel estadistico de razén de verosimilitud hemos procedido a manipular el pardmetro de discrimi-
nacion en 25 items de los 75 que forman €l test, de tal suerte que utilizamos seis niveles de discrimi-
nacion media: (.3, .6, 1.0, 1.2, 1.5y 1.8). Los resultados apuntan que la potencia del estadistico de ra-
z6n de verosimilitud es muy baja cuando el tamafio muestral fue de sélo 100 sujetos, aun cuando €l
paréametro de discriminacion fuera .3 ¢ 1.8. La potencia aument6 con el tamafio muestral apreciable-
mente, aunque el estadistico fue incapaz de detectar items cuyo parametro de discriminacién fue 1.0,
1.2 6 1.5. Finamente, latasade error tipo | se mantuvo dentro de |os niveles nominales, excepto cuan-
do el tamafio muestral fue elevado, tal como era de esperar.

A study of power and type | error rate to the likelihood ratio statisticsin IRT. In this report we studied
the power (and the type | error rate) of the likelihood ratio statistic used in BILOG (v. 3.04) to prove
de fit of the model to the items. For this, we used a test size fixed (75 items) and four sample sizes
(200, 250, 500 and 1000). Further, we used three ability distributions: one centered N(0,1) and anot-
her two noncentered: N(-1,1) and N(1,1). We also manipulated the mean discrimination in 25 of 75
itemsin six conditions (.3, .6, 1.0, 1.2, 1.5 and 1.8). The results showed that the power of the likelihood
ratio statistic is low when the sample size was 100, although the discrimination parameter was .3 or
1.8. The power increased with the sample size, although this statistic cannot detect items that not fo-
Ilow the 1-p model, independently if the discrimination parameter was 1.0, 1.2 or 1.5. Findly, the ty-

pe | error rate adjusted to the nominal levels, except when the sample size was high.

La aplicacion de un modelo de respuesta al item lleva siempre
aparejado un estudio de bondad de gjuste. Este estudio se abordaa
través diversas perspectivas, desde la comprobacion de los su-
puestos (unidimensionalidad e independencia local) hastala reali-
zacion de pruebas estadisticas para comprobar €l gjuste del mode-
lo alos items. Los beneficios que se pueden obtener con laaplica-
cion de la Teoria de la Respuesta alos Items (TRI) solo se podran
asegurar unavez que se harealizado el estudio pertinente de bon-
dad de guste; la validez del modelo depende de ello (Barbero,
1999; De Ayala, 1990; Hambleton, 1990).

Desde los inicios de la TRI, muchos investigadores han pro-
puesto procedimientos para evaluar €l gjuste del modelo item a
item del test. En general, estos procedimientos estadisticos utilizan
una distribucion basada en x2. Asi, Wright y Panchapakesan
(1969), Wright y Mead (1977), y van den Wollenberg (19823, b)
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fueron los primeros en proponer estadisticos de gjuste de los items
para el modelo de Rasch. Bock (1972) propuso el estadistico XZB
para el modelo logistico de 2-p, y Yen (1981) propuso € estadisti-
co Q, para los modelos logisticos de 1-p, 2-p y 3-p. Andersen
(1973) propuso un estadistico de razén de verosimilitud en el con-
texto del modelo de Rasch, y Waller (1981) utiliza este mismo es-
tadistico para evaluar € gjuste de cualquiera de los tres modelos
de respuesta para items dicotomicos. Unarevision detallada de es-
tos procedimientos aparece en Traub y Lam (1985; L6pez-Pina e
Hidalgo, 1996).

Sin embargo, algunos invedigadores (Hambl eton y Swami nat-
han, 1985; Hambleton, Swaminathan y Roger, 1991) desaconsejan
lautilizaci on de estosestadisticosa lahora de tomar decisiones -
bre si un item sgue un modelo | ogistico o no. L a causa fundamen-
tal reside en que cualqui er estadisti co basado en X2 presenta una po-
tend aestadigica baja contamafiosmuedral es pequefioso unatasa
de error tipo | muy el evadacuando el tamafio muestral es grande.
Asi, Hambleton et al. (1991; Hambleton y Murray, 1983) afirman
quelatasa deerror tipo | seincrementaconel tamafio muedral, lo
queimplicaque cuando se utilizan grupos grandes o muy grandes
(N=1000 o més), como por otra parte es necesario parala estima-
cionde pardmetrosen losmodelosde 2p y 3-p, laprobabilidad de
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encontrar items que no « agjustan al model o0 es mayor que la tasa
nominal egablecida (p.e a=.05); laincidencia del incremento del
tamafio muestral sobrelatasadeerror tipo | puede ser tan elevada
COmo para provocar que practicamente todos los ftemssean recha
zadoscomo que no se g ustan al modd o egpecificado.

McKinley y Mills (1985) investigaron latasa de error tipo | de
cuatro estadisticos de bondad de gjuste en los modelos logisticos
de 1-p, 2-p, 3-p, y un modelo analitico factorial. Los estadisticos
estudiados fueron: X2 de Bock (1972), x2 de Yen (1981), x2 de
Wright y Mead (1977) y un estadistico x2 de razén de verosimili-
tud de Bishop, Fienberg y Holland (1975). Para ello cruzaron tres
distribuciones de habilidad (un grupo de baja habilidad, un grupo
de alta habilidad y otro cuya habilidad estaba centrada con res-
pecto a la dificultad media del test) con tres tamafios muestrales
(500, 1000y 2000) y los cuatro modelos, 1o que resultd en 144 ma
trices simuladas que sirvieron como base para el andlisis. McKin-
ley y Mills (1985) concluyeron que el procedimiento de x2 basado
en e estadistico de razén de verosimilitud produjo latasa de error
tipo | maés baja, mientras que e estadistico de Bock (1972) fue €l
que tuvo la menor tasa de error tipo 1. Ademés, e hecho de utili-
zar una grupo de habilidad baja, media o alta provocd ligeras fluc-
tuaciones, aunque en su opinidn carecieron de importancia. En
cualquier caso, las tasas de error tipo | fueron mayores cuando la
habilidad del grupo fue media que cuando fue alta o baja, inde-
pendientemente del tamafio muestral y del modelo estudiado.

Latemprana deteccién de los problemas asociados alatoma de
decisiones cuando se utilizan los estadisticos de bondad de agjuste
de los items ha prevenido sobre su uso, aunque los programas in-
formaticos de TRI siguen manteniéndolos en las sadlidas de esti-
macion de pardmetros para que sirvan como un primer indice de
deteccion de un posible mal gjuste del item. Por ello, a pesar de
que €l estadistico de razén de verosimilitud parece que se puede
utilizar razonablemente en latoma de decisiones, seria convenien-
terealizar un estudio de alguna de las implementaciones mas mo-
dernas de este estadistico. Para realizar este estudio se selecciond
el estadistico de razén de verosimilitud basado en x2 implementa-
do en BILOG (Mislevy y Bock, 1990), dado que es uno de los pro-
gramas informéticos més extendidos tanto en el campo aplicado
como de investigacién en TRI.

Para evaluar la potenciay tasa de error tipo | de este estadisti-
co decidimos manipular el supuesto de CCls paralelas del modelo
logistico de 1-p, ya que este modelo es mas restrictivo en sus su-
puestos, y por tanto mas facil detectar los items que no se gjustan
a modelo.

El estadistico de razon de verosimilitud

En este estudio se ha utilizado €l estadistico de razén de vero-
similitud que aparece en el programa BILOG (v. 3.04) (Mislevy y
Bock, 1990). Esta version implementa el método de maxima ve-
rosimilitud margina para estimar los parametros de habilidad y de
los items en los model os logisticos de 1-p, 2-p y 3-p. La superio-
ridad de este método sobre otros, como el método de méxima ve-
rosimilitud conjunta ha sido puesta de manifiesto en diversas in-
vestigaciones (Seong, 1990; Stone, 1992), ya que €l uso de distri-
buciones previas mejora sustancialmente la estimacion de par&
metros de los items y de la habilidad.

El programa BILOG dispone de tres procedimientos para eva-
luar la bondad de ajuste de los items, dependiendo del tamario del
test. Asi, si €l test tiene menos de 10 items, BILOG emplea un es-

tadistico de razén de verosimilitud, basado en X2, que prueba €l
ajuste del modelo a conjunto total del test antes que alos itemsin-
dividualmente. Si el test tiene entre 11 y 20 items, BILOG calcula
un residual a posteriori estandarizado sobre los puntos cuadratura
definidos en e proceso de estimacién de pardmetros. Desafortu-
nadamente, no existe una distribucién conocida para este estadis-
tico que permita una prueba estadistica de significacion. Por Ulti-
mo, s el test tiene mas de 20 items BILOG propone utilizar un es-
tadistico de razon de verosimilitud, también basado en x2, que se
obtiene de comparar las frecuencias de respuestas correctas e in-
correctas observadas dentro de cada uno de losk interval os selec-
cionados con las frecuencias de respuestas correctas e incorrectas
esperadas para la media del intervalo (Hg,), segtin el modelo que
se desee gjustar. Este estadistico se expresa como:

2 e Tk . :

donde n es e ndmero de intervalos, ry; es la proporcion de res-
puestas correctas en € kintervalo al itemj. N, es el nimero de su-
jetosenel intervaloy P, (uek) es la probabilidad de acertar € item
j» seglin el modelo de respuestaal item seleccionado, del sujeto cu-
ya habilidad seaigual ala habilidad media del intervalo. Los gra-
dos de libertad son equivalentes al nimero de interval os seleccio-
nados, ya que las estimaciones de méaxima verosimilitud emplea-
das para estimar B minimizan el valor del X2 calculado.

Método
Condiciones experimentales

La potencia de los estadisticos basados en x2 depende del ta-
mafio muestral, por lo que hemos seleccionado cuatro tamafios
muestrales (100, 250, 500 y 1000) para observar la incidencia del
mismo en lapotencia del estadistico de razon de verosimilitud. Pa-
racadauno delos cuatro tamafios muestrales se smularon tres dis-
tribuciones normales donde una represent6 a un grupo de habili-
dad media N(0,1), otra a un grupo de baja habilidad N(-1,1), y la
tltimaaun grupo de atahabilidad N(1,1), con laintencién de pro-
bar si la potencia del estadistico de razén de verosimilitud se ve
afectada en funcion de la habilidad del grupo donde se calibra el
test. Lalongitud del test se fijo en 75 items en todas las condicio-
nes experimental es, ya que consideramos que esta dimensién no es
relevante en e estudio que nos ocupa, aungue este nimero de
items nos permite obtener suficientes réplicas paraevaluar tanto la
potenciacomo latasade error tipo | del estadistico de razén de ve-
rosimilitud implementado en BILOG. Los parametros de dificul-
tad de los 75 items fueron los mismos en todas las condiciones, y
se generaron bajo unadistribucion uniforme en el intervalo (-2, 2).

Dado que € estudio de potencia se realiza sobre el modelo de
1-p, manipulamos los parametros de discriminacion en 25 items
del test. Para ello, empleamos seis niveles de discriminacién me-
dia(.3, .6, 1.0, 1.2, 1.5y 1.8), donde en cinco de ellas (.3, .6, 1.2,
1.5y 1.8) seviolaclaramente el supuesto de iguales parametros de
discriminacién para todos los items del test. Las mediasy desvia-
ciones tipicas de los parametros de discriminacidn en las seis con-
diciones aparecen en la tabla 1. En los 50 items restantes mantu-
vimos el pardmetro de discriminacion fijado (a=1).
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Tabla 1
Condiciones experimentales del parametro de discriminacion
Condicion Ha Oa
1 292 .065
2 595 .070
3 997 .056
4 1.206 .060
5 1503 .058
6 1792 .065

Los cuatro tamafios muestrales, las tres distribuciones de habi-
lidad y los seis niveles de discriminacion suponen un total de 72
condiciones experimentales. En cada una de estas condiciones se
realizaron 40 réplicas, por lo que disponemos de 1000 estadisticos
por condicién experimental para probar la potencia del estadistico
de razén de verosimilitud.

Para determinar |atasa de error tipo | se generaron nuevas ma-
trices de respuestas utilizando los 75 items originales, pero con €
parametro de discriminacion fijado en 1. Cada condicidn experi-
mental resultante de cruzar los 4 tamafios muestrales con las 3 dis-
tribuciones de habilidad se replico en 40 ocasiones, con lo que dis-
ponemos de 36000 estadisticos (3000 en cada condicion) para ob-
tener estatasa.

Procedimiento

Cada unade | as matri ces resul tantes de | as condici ones experi-
mentd es en este esudio fueron simuladas con un programa reali-
zado paratal fin 9 guiendolaspautas de Hambl eton y Cook (1983).
Este programacal aula, en el modelo logigico de 2-p, la probabili-
dad de que un sjjeto de habilidad 0 acierte €l item. Entonces com-
para eda probabilidad con un nimero generado al eatori amente. Si
la probabilidad es menor que d nimero al eatorio generado, se con-
sderaque larespueda del sujeto esun acierto (1). Encaso contra-
rio, esunfallo (0). Lasréplicasdentro de cada condicionfueronge-
neradas con los mismos parametros, aleatorizando la semilla del
generador de nimeros aleatorios del programa i nforméti .

Una vez construidas las matrices de respuestas a los items se
realizaron las estimaciones de los parametros de los items y de la
habilidad con BILOG (v. 3.04), utilizando las opciones por defec-
to de los comandos de este programa. No obstante, nuestro objeti-
vo no fueron los pardmetros estimados en si mismos, sino los es-
tadisticos de razén de verosimilitud que permiten comprobar el
gjuste del modelo al item.

Resultados
Potencia del estadistico de razén de verosimilitud

Latabla 2 presenta la potencia del estadistico de razén de ve-
rosimilitud en funcién del tamafio muestral y €l nivel de significa-
cién en los seis niveles de discriminacion seleccionados para €l
grupo de habilidad media N(0,1). Se observa, a nivel de signifi-
cacion del 5%, que la potencia crecid conforme aument6 el tama-
fio muestral y se al€j6 la discriminacion media de los items que no
se correspondian con el modelo especificado. En este sentido con-
viene destacar que cuando el tamafio muestral fue de 100 sujetos,
el estadistico de razon de verosimilitud present6 una potencia muy
baja, independientemente de la discriminacién promedio de los 25

items, destacando que en €l intervalo de discriminacién central (.6
a 1.5), e estadistico fue incapaz de detectar los items que se ha
bian generado bajo el modelo logistico de 2-p.

En esta tabla también se aprecia (n.s.: 5%) como €l incremento
del tamafio muestral produce un incremento paralelo en la poten-
ciadel estadistico de razén de verosimilitud, apreciable solo en las
condiciones més extremas. Asi, para |1,=.3, la potencia del esta-
distico fue .874 (N=1000), para p,=1.5 la potencia fue .734
(N=1000), y para j,=1.8 fue .933, en e mismo tamafio muestral.

Sin embargo, cuando |os paréametros de discriminacion prome-
dio fueron de p=.6, u,=1.0 y p,=1.2, la potencia del estadistico
estuvo muy limitada (.303, .069 y .230, respectivamente), lo que
revela que aun con tamafios muestrales elevados, si el parametro
de discriminacién del item esta muy cercano a valor supuesto por
el modelo de 1-p (a=1), €l estadistico de razon de verosimilitud no
es un buen estadistico para probar €l ajuste del item bajo € mode-
lo de 1-p.

En la misma tabla aparece |a potencia del estadistico en los ni-
veles de significacion a=.01y a=.001. Como era esperable, la po-
tencia baj6 sustancialmente, destacando que la utilizacion de nive-
les de significacion muy extremos (0=.001), cuando €l tamafio
muestral esigual o menor a 500 sujetos, puede llevarnos a incluir
items en un test que sigue & modelo de 1-p, aun cuando realmen-
te su capacidad discriminativa difiera sustancialmente de lo esta-
blecido por e modelo.

Latabla 3 presenta |a potencia del estadistico de razén de ve-
rosimilitud cuando la habilidad media del grupo fue baja N(-1,1).
Como se aprecia en la misma, los resultados son equivalentes al
caso donde la habilidad del grupo fue media, aunque la potencia
fue algo menor en todas las condiciones. Sin embargo, la pérdida
de potencia de la prueba fue mas apreciable cuando €l parametro
de discriminacion fue elevado (u,=1.5) o muy elevado (pu,=1.8) y
el tamafio muestral de 500 o 1000 sujetos, que cuando €l pardme-
tro de discriminacion fue bajo (,=.3), en los mismos tamafios
muestrales. En el primer caso, para N=500 yp,=1.5, la diferencia
entre ambas condiciones en potencia fue de .165, mientras que
cuando p,=1.8, esta diferencia es de .225. Sin embargo, cuando
K=.3, ladiferencia en potencia fue de .030. Para N=1000, las di-
ferenciasen p,=1.8y p,=1.5, fueron .148 y .191, mientras que pa
rap,=.3, ladiferencia en potencia fue de .074.

Tabla 2
Potencia del estadistico de razén de verosimilitud
Distribucién centrada N(0,1)

Nivdde  Tamafio Parametr o de discriminacion
significacion  muestral 1,=3 uz6 ;=1 =12 1715 us18
100 179 073 .039 .038 054 118
a=.05 250 .384 121 .046 .062 170 .358
500 .610 .166 .064 121 406 724
1000 874 .303 .069 .230 734 933
100 .076 .019 .008 .005 .013 .023
a=.01 250 181 041 .006 .010 .056 144
500 405 .053 .008 .037 187 489

1000 .756 147 .014 .094 514 .864

100 .015 .002 .000 .000 .000 .001
o =.001 250 .052 .004 .000 .001 .008 .040
500 192 .010 .002 .008 .061 .249
1000 .579 .055 .001 .026 .267 707
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Latabla 4 presenta la potencia del estadistico de razén de ve-
rosimilitud para el grupo de alta habilidad N(1,1). En general, los
resultados son similares a los obtenidos con los dos grupos ante-
riores, altas tasas de potencia con tamafio muestral elevado
(N=1000, 1,=1.8, 1-8 =.865) y bajas, independientemente del ta-
mafio muestral cuando la discriminacién promedio estuvo cercana
a valor supuesto del parametro de discriminacién por € modelo
(N=1000, pg, 1-3=.058).

En términos generales, en los tamafios muestrales de 100 y 250
sujetos, los resultados indican que en el grupo de habilidad media
N(0,1), la potencia del estadistico fue mayor que en los grupos de
habilidad baja N(-1,1) o alta N(1,1), aunque dada |a baja potencia
del estadistico, no se puede establecer una conclusion definitiva

Tasa de error tipo |

Latabla 5 presenta las tasas de error tipo | bajo las tres distri-
buciones de habilidad. En los tres casos se aprecia que se contro-
16 relativamente bien latasa de error tipo | hasta el tamafio mues-
tral de 500 sujetos, incluso por debajo del nivel nominal cuando €l

Tabla 3
Potencia del estadistico de razén de verosimilitud
Distribucion centrada N(-1,1)

Nivdde  Tamafio Paréametro de discriminacion

tamafio muestral fue tan pequefio como 100 sujetos (p=.033,
p=.029 y p=.033, respectivamente en las tres distribuciones de ha
bilidad). Sin embargo, cuando N=1000, |a tasa de error tipo | se
algjaciertacantidad del nivel nominal (o =.05), indicando que con
tamafios muestrales elevados tenemos cierto riesgo de rechazar
items como no gjustados al model o especificado, aun cuando real-
mente sigan el modelo de 1-p.

Tabla 5
Tasade error tipo |
Distribucion centrada N(1,1)

Nivel de Tamafio Nivel de significacion
Significacion Muestral 0=.05 a=.01 a=.001
N(0,1) 100 .033 .004 .000

250 .040 .007 .000
500 .045 o1 .002
1000 .059 o1 .002
N(-1,1) 100 .029 .004 .000
250 .045 .009 .001
500 .049 013 .002
1000 .062 013 .002
N(1,1) 100 .033 .004 .000
250 .039 .009 .000
500 .055 .010 .001
1000 .065 .016 .000

significacion ~ muestral 1=3 1,=6 #=L 1,12 1,715 u7L8

100 .150 061 .040 023 042 064
a=.05 250 281 115 .040 .050 119 218
500 580 .159 051 .109 241 499
1000 800 274 .070 197 543 785
100 054 .018 .005 .003 .006 016
a=.01 250 125 .030 .006 .007 024 077
500 373 .064 .018 027 107 .294
1000 648 116 013 076 376 666
100 011 .000 .000 .000 .001 .000
o =.001 250 .039 .003 .001 .001 .007 .019
500 .159 019 004 .007 .040 113
1000 457 .042 .002 .019 183 524
Tabla 4

Potencia del estadistico de razon de verosimilitud
Distribucion centrada N(1,1)

Nivdde  Tamafio Paréametro de discriminacion
significacion ~ muestral 1=3 =6 =1 1,=12 1,=15 us18

100 .166 .070 043 034 .061 075
a=.05 250 .289 092 .045 076 .164 301
500 599 .168 042 139 .384 627
1000 .846 .287 .058 234 648 .865
100 .044 014 .008 .009 .007 012
a=.01 250 153 .019 011 015 .055 132
500 376 .064 .010 .044 174 407

1000 701 132 .015 .098 440 763

100 .007 .000 .002 .000 .000 .001

a =.001 250 .054 .001 .002 .001 .007 .030
500 174 014 .001 012 .040 195
1000 480 .042 .001 021 210 610

Discusion

Los resultados de un estudio de simulacion son siempre limita-
dos pero permiten informar sobre aspectos de los estadisticos que
no siempre son aparentes en |os estudios con datos reales. En este
caso, es visible e hecho de que €l estadistico de razén de verosi-
militud tiene una potenciarazonable siempre que el tamafio mues-
tral sea mayor de 500 sujetosy € parametro de discriminacién se
encuentre muy alejado del valor establecido en el modelo de 1-p.
Asi, para que €l estadistico de razon de verosimilitud detecte que
un item no se gjusta al modelo de 1-p, su parametro de discrimi-
nacién debe ser muy extremo (.33 o 1.8), sobre todo cuando €l ta
mafio muestral empleado para calibrar el item sea tan bajo como
250 y/o 100 sujetos. En este caso, la potenciadel estadistico estan
baja que €l item sera incluido en el modelo aun cuando su pen-
diente difiera sustancialmente de los otros items que si siguen €l
modelo de 1-p.

Por regla general, se desaconsgja la utilizacion de los estadisti-
cos de gjuste de items basados en x2 para tomar la decision sobre
si un item debe o0 no incluirse en un test bajo un modelo especifi-
cado, méxime si el tamafio muestral es tan elevado como 1000 su-
jetos. Los resultados de este estudio reflgjan, sin embargo, que en
las condiciones experimental es empleadas, cuando N=1000, €l es-
tadistico de razdn de verosimilitud controla razonablemente bien
latasa de error tipo | (p=.059, p=.062, y p=.065, en las tres distri-
buciones empleadas), y muestra la potencia mas elevada para de-
tectar el gjuste del modelo, por 1o que existe un equilibrio razona
ble entre ambos aspectos que no abonan la extendida idea de que
tamarnos muestral es elevados conducen inevitablemente a tasas de
error tipo | altas, a menos con este estadistico.

L os resul tados encontrados en este estudio son similares alos
obtenidos en € trabajo de McKinley y Mills (1985). Ad, en las
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condiciones donde |0s pardmetros de discriminacion son extre-
mos (=03 y p,=1.8) y las de mayor tamafio muestral (500 y
1000 sujetas), condiciones comparables a las del trabajo de Mc-
Kinley y Mills (1985), observamos que las tasas de potencia de
los diferentes esadigicos de gustey las del estadigtico de razén
de verosimilitud son s milares en ambos trabajos. Asi, cuando la
digribucion de habilidad s encontré por debajo de la media
N(1,1), McKinley y Mills (1985) obtuvieron unas tasas de poten-
cia (n.s=0.01) entre 0.28 y 0.36 (N=500), entre 0.45 y 0.47
(N=1000), y entre 0.61 y 0.64 (N=2000), mientras que en nuestro
egudio estas tasas fueron, 0.37 (N=500 y j1=0.3), 0.29 (N=500 y
M,=18), 0.65 (N=1000 y p=03) y 0.67 (N=1000 y p,=1.8).
Cuando la habilidad media del grupo N(0,1) fue igual ala difi-
cultad mediadel test, McKinley y Mills (1985) encontraron unas
tasas de potencia (n.s=0.01) entre 0.36 y 0.40, para un tamafio
muestral de 500 sujetos, y entre 0.49 y 0.53 para un tamafio mues-
tral de 1000 sujetos, Sendo las encontradas en e presente trabajo
0.41 (u,=0.3) y 0.49 (u,=1.8) cuando N=500, y 0.76 (u,=0.3) y
0.86 (,=1,8) cuando N=1000. Por dltimo cuandolamediade ha-
bilidad del grupo N(1,1) se encontré por encima de la media de
dficultad, las tasas de potencia estuvieron entre 0.40 y 0.47
(N=500), 0.63 y 0.69 (N=1000) y 0.75y 0.77 (N=2000) en €l es-
tudio de McKinley y Mills (1985), y fueron de 0.38 (N=500 y
1=0.3), 0.41 (N=500 y p,=1.8), 0.70 (N=1000y p,=0.3) y 0.76
(N=1000y p,=1.8), sendo la potencia del estadistico de razon de
verog militud, como en el estudio de McKinley y Mills ligera-
mente mayor en el grupo de habilidad por encimadelamediaque
en |os dos grupos restantes. Estos resultados sugieren laidea de

quela potencia del esadistico es mayor cuando la habilidad me-
diadel grupo superala dificultad mediadel test, yaque un mayor
porcentaj e de sujetosse concentraen |os niveles mas el evados de
habilidad, proporcionando maéas informacion para detectar 1os
ftems més discrimi nativos

El modelo de 1-p es muy restrictivo en las condiciones im-
puestas a los items, por lo que una idea muy extendida es que €
gjuste del modelo a los datos de un test puede producir una eleva
datasa de items no aceptados, que deben eliminarse o como mini-
mo ser reformulados. Este estudio, bajo las condiciones experi-
mentales empleadas, muestra que € rechazo de items que no si-
guen el modelo, con €l estadistico de razén de verosimilitud, no es
tan fécil, sobre todo cuando el tamafio muestral es relativamente
bajo (N<250), donde, por otra parte, se mueven gran parte de los
estudios empiricos realizados con este modelo, por lo que deberia
extremarse € cuidado a la hora de seleccionar items con €l esta
distico de razén de verosimilitud si €l tamafio muestral es bgjo, si-
tuacion que no se tiene en cuenta al considerar que €l modelo de
1-p puede obtener estimaciones razonables de los pardmetros de
los items y de la habilidad de los sujetos con pequefios tamafios
muestrales.

En definitiva, de este estudio se deduce que si en €l proceso de
seleccion de items se le quiere dar cierta importancia a estadisti-
co individual de gjuste del item, parece aconsgjable utilizar tama-
fios muestrales de 500 0 mas sujetos, aun cuando € modelo que se
pretende gjustar sea el modelo de 1-p, yaque es a partir de este ta-
mafio muestral cuando se obtiene el mejor equilibrio entre poten-
ciay tasade error tipo I.
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